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Capitulo 1

Introduccion

Este trabajo de tesis presenta el desarrollo de la automatizaciéon y optimizacion de
parametros en un proceso de conformado y estampado por medio de troqueles, el cual,
permite el paso de un proceso manual a uno automatizado, con la ventaja de tener la op-
timizacion del proceso automatizado, teniendo como objetivo el incrementar en al menos
un 20 % del tiempo 1til de produccion. El desarrollo del proyecto se realizo en el area de
troquelado de la empresa denominada MAQUINADOS Y PILOTOS SALDANA S.A de
C.V.(MAPISA), ubicados en la Calle No. 24 en la Colonia Vista Hermosa en la ciudad
de Saltillo, Coahuila. En la que se obtiene como resultado el incremento de un 40 % en el

tiempo util de produccion de la pieza denominada soporte de una.

Actualmente, en la industria manufacturera tener procesos eficientes y eficaces es muy
importante debido a que proporcionan estabilidad permitiendo la calidad en los produc-
tos, siendo uno de los principales retos dentro de la economia global, acelerado por la
competencia de mercados y la demanda de mejores productos por parte de los clientes.
Lo que obliga a empresas que tienen procesos manuales a modernizarse y automatizar sus

lineas de produccion.
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Los problemas mas frecuentes al querer automatizar un proceso son: la amplia investi-
gacion que se debe realizar para adquirir maquinaria nueva para un proceso determinado,
el costo de personal especializado en cada sistema y el tiempo muerto que se produce en
la insercién de la maquinaria en la linea de produccion. Por lo cual, automatizar es un
proceso lento pero necesario para las empresas. Finalmente la optimizacion del sistema
automatizado generalmente no se lleva acabo debido a la carga de trabajo que se le da
a la linea automatizada, sin considerar el desgaste que se tiene en la maquinaria lo que
genera perdida de dinero en mantenimiento correctivo, el cual se puede evitar con la es-

tabilizacion y optimizacion de los procesos.

En la presente investigacion se propuso la automatizacion de la alimentaciéon de un
sistema de troquelado y el ajuste 6ptimo de parametros por medio de técnicas de inte-

ligencia artificial, permitiendo la reduccion de tiempos muertos en la producciéon de piezas.

Este trabajo esta estructurado en cinco capitulos, en el primero se desarrollan los
puntos importantes de la investigacion: la definicion del problema, la justificacion, la hi-

potesis, los objetivos y las limitaciones.

El segundo capitulo trata del marco de referencia, donde se identifica la situacion ac-
tual de los procesos de manufactura, la automatizacion y la optimizacion de parametros,

permitiendo identificar algunos puntos claves de la investigacion.

El tercer capitulo presenta la metodologia utilizada para la automatizacion y optimi-

zacion de la alimentacion del proceso de troquelado.
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El capitulo cuarto presenta el desarrollo de la experimentacion y la obtencién de re-
sultados y validacion. Se efectia el andlisis del area para su automatizacion, se desarrolla

la implementacion y finalmente la optimizacion de parametros identificados.

Finalmente en el quinto capitulo se ofrece la discusion de resultados, las conclusiones
del trabajo y se proponen investigaciones futuras. Con la idea de que esta investigacion

ayude a la industria manufacturera del pais.



Capitulo 2

Planteamiento del problema

En este capitulo se describe de forma detallada el entorno del problema, el alcance,

los objetivos, las hipotesis y la justificacion del proyecto.

2.1. Descripcion del problema

Actualmente, la industria manufacturera necesita sistemas automatizados para satis-
facer las necesidades de produccion solicitada por sus clientes sin perder la calidad del

producto final y generando sistemas eficientes y eficaces.

En la industria manufacturera del pais todavia se puede observar que las prensas se
alimentan artesanalmente de lamina, generando pérdidas de tiempo y desperdicio de ma-
terial, considerando que la operacién depende completamente del colaborador volviendo
vulnerable la produccién, teniendo pérdidas monetarias para la empresa, evitando elevar

su competitividad en el mercado nacional.

Debido a lo anterior, es importante no solo automatizar el sistema sino que éste se
vuelva eficiente para satisfacer las necesidades de la produccion que tiene la empresa y
que lo largo del tiempo no incremente el desperdicio de material y tampoco perjudique la

produccion.
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2.2. Preguntas de Investigacion

= ;Qué influencia tiene la alimentacion del troquel en la generacion de piezas con

defectos?
» ;Qué tanto se puede reducir el tiempo de operaciéon actual?
= ;De qué manera beneficiara al proceso de troquelado la automatizacion?
» ;La correlacion de parametros se ajusta a una regresion lineal?

= ; Qué técnica de inteligencia artificial utilizar en caso de que la correlacion de para-

metros no se ajuste linealmente?

2.3. Hipotesis

= Por medio de la automatizaciéon y un ajuste 6ptimo de pardmetros en el sistema de

troquelado, se incrementaré el tiempo y la capacidad de produccion.

2.4. Objetivos

OBJETIVO GENERAL
Automatizar y optimizar la linea de produccion de troquelado para tener un incremento

en el tiempo util de produccion de al menos un 20 %.
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OBJETIVOS ESPECIFICOS

= Identificar los puntos criticos de automatizacion del sistema de troquelado, a partir

de la inspeccion del area.

Generar acciones de automatizacion del sistema de troquelado.

Realizar un analisis del area automatizada para identificar los parametros que in-

fluyen para la optimizacion del sistema de troquelado.

Realizar un analisis de correlacion entre los pardmetros del sistema automatizado.

Realizar la optimizacion de los pardmetros y su validacion en la linea de produccion.

2.5. Justificacion

En una economia globalizada es determinante establecer politicas de estado que pro-
picien y estimulen el crecimiento de la productividad nacional, tal como las existentes en
el plan nacional de desarrollo 2007-2012, que repercuten en el incremento de la competi-
tividad de nuestro pais. En el contexto nacional, considerando los parametros de compe-
titividad por entidad federativa establecidos por el instituto mexicano de competitividad
(IMCO) y datos del INEGI en materia de PIB industrial, empleo, educacion, salud y
vivienda; Coahuila, se encuentra posicionada entre los estados mas industrializados del
pais, destacando una fuerte participaciéon econdémica industrial donde el sector manufac-
turero ocupa el primer lugar con un 54.7 %, seguido por la construccion con un 41.7%
y en menor grado los sectores de comercio y servicios segun el sistema de informacion

empresarial mexicano (SIEM 2008).

El sector manufacturero esta predominantemente orientado al sector automotriz cuyos
principales eslabones de la cadena productiva son de ensamble y soldadura en la produc-

cion de carrocerias, motores, sistemas de transmision, suspensiones, frenos y accesorios,
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cuyas estrategias de competitividad requieren de flexibilidad y cambios rapidos de disenio
de partes, por lo que es fundamental contar con tecnologias avanzadas que permitan un
estricto control de calidad de sus productos. Lo que representa un nicho de mercado para
las MIPYMES metal-mecénicas involucradas en la fabricaciéon de componentes y suben-

sambles de componentes para gas como es el caso de MAPISA.

Esta investigacion tiene la finalidad de desarrollar un modelo de produccién ad-hoc
a las necesidades de la empresa que incluya la determinacion de los mejores pardmetros
de produccion a través del uso de técnicas estadisticas y simulacion para el control de

produccion.

2.6. Delimitaciones.

El alcance de este proyecto esta delimitado a la automatizacion y optimizaciéon en una

linea de produccion enfocada al producto de mayor demanda de la empresa MAPISA.



Capitulo 3
MARCO DE REFERENCIA

Dentro de este apartado se describe brevemente el estado del arte y algunos concep-
tos importantes para el desarrollo del trabajo tales como: los sistemas de estampado, la

automatizacion y la optimizacion de parametros por medio de inteligencia artificial.

3.1. ESTADO DEL ARTE

Se presentan a continuacion los aspectos importantes de la literatura revisada, para
determinar los conocimientos y aplicaciones actuales del tema de investigacion, por lo
tanto, se han analizado distintas aplicaciones usadas para la mejora de los sistemas de
estampado y el uso de inteligencia artificial para la optimizacion de parametros. En el
transcurso de este capitulo, se podra observar que actualmente no se ha realizado un

estudio especifico para la alimentacion automatizada a la prensa.

3.1.1. Estampado de metales

Durante los tltimos anos la investigacion del proceso de estampado ha buscado la mejor
forma de integracion de los sistemas y nuevas formas innovadoras de mejorarlo con el fin

de obtener una mejor calidad en las piezas y que se tenga el menor desperdicio de material.
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Una de éstas formas es la busqueda de la optimizacién del material como lo desarrolld
Dequan et al. [1] en el que por medio del uso de algunas tecnologias como: la viabilidad
del proceso de estampado, el algoritmo 6ptimo para el diseno de la lamina, el diseno de
la tira inteligente y el cdlculo de fuerza, para que por medio de un sistema de disenio
asistido por computadora (CAD, por sus siglas en inglés), se optimice la tira de lamina y

se produzca un menor desperdicio de material en el proceso.

En la investigacion realizada por Fadon et al. [2], se muestra el proceso de diseno de
un troquel basado en la animacion por medio del modelado sélido (Autodesk Inventor),
en el cual se disenaron las piezas que componen el ensamblaje y posteriormente se realizo
una simulacién lo que les permitié obtener una animacion del funcionamiento del troquel;
el cual permite una visualizacion del proyecto disenado y que ayuda a la deteccion de
posibles fallas en el diseno del troquel o de los elementos que lo conforman, a la vez que

permite analizar mejoras en el diseno.

Analizando las necesidades que se tienen dentro de los troqueles progresivos en la
industria R.D. Jiang, B.T. Lauw y A.Y.C. Nee [3|, realizaron el diseno de un troquel
progresivo, por medio de la representacion de cada uno de sus componentes, utilizando
un método de disenno CAD, buscando la reduccién de la complejidad, del costo y la dura-
bilidad del troquel. Se resalta como un importante resultado la reduccion significativa en

el tiempo empleado para el diseno de los troqueles progresivos.

Serdar Tumkor y Kishore Pochiraju [4] desarrollan el disefio de una matriz para tro-
queles progresivos en el que utilizaron un algoritmo genético con el fin de minimizar la
diferencia entre el juego que se tiene en los dados obteniendo el balanceo de estos. Los
autores mencionan que de esta forma se puede incrementar la vida de los dados, reducir el

costo de mantenimiento para los componentes méas usados y la seguridad operacional. Un



CAPITULO 3. MARCO DE REFERENCIA 10

logro importante de los autores es ilustrar la aplicaciéon y uso de los algoritmos genéticos

para el diseno 6ptimo de troqueles progresivos.

Considerando que el estampado de metal en blanco depende de la habilidad del ope-
rador A.Y.C. Neea y V.C. Venkatesha [5], desarrollan un algoritmo heuristico para opti-
mizar el material, teniendo en cuenta factores como el minimo desperdicio de material,
correccion de la anchura de la lamina y su orientacion, proporcionando informacion sobre
la alineacion y precision del centro de la prensa. Comparando la solucién generada por

computadora con las practicas industriales de prueba y error.

Yanagida y Azushima [6] desarrollan un estudio para medir el coeficiente de friccion
en estampado en caliente. Utilizando una simulaciéon numérica mediante el método de
elementos finitos, utilizando un simulador desarrollado por los autores. Los experimentos
iniciales se llevaron acabo en acero SPHC Y 22MnBb5 en condiciones secas y posteriormente
fueron evaluados en condiciones de lubricacion. Los coeficientes de friccion obtenidos en
condiciones lubricadas para los aceros fueron inferiores a los de condiciones secas. Los
autores mencionan que se puede entender que el uso de lubricantes es eficaz para disminuir

la carga y el desgaste de la matriz en el estampado.

3.1.2. Automatizacion

La automatizacion en la actualidad ha sido de gran auge para el crecimiento de la
industria manufacturera, por lo que se busca que los procesos que dependen completa-
mente del ser humano, sean reforzados con maquinaria que ayude a la calidad y rapidez

del producto.

Pensando en la disponibilidad operativa de maquinas herramientas en la industria ma-

nufacturera Verl et al. [7], desarrollaron un algoritmo de monitoreo para méaquinas por
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medio de la ubicacion de sensores. Se tomaron en cuenta como parametros las unidades
de posicion disponibles en la maquina, tales como: la posicion, la velocidad y el motor de
corriente continua. El algoritmo compara los parametros actuales con los que se tenian
cuando el equipo estaba nuevo. Se logro cuantificar el desgaste en la maquina e incluso

localizar y detectar fallas en partes especificas.

Giuseppina Ambrogio et al. [8|, presentan una investigacion sobre el incremento de la
velocidad en maquinas herramientas, desarrollando una serie de experimentos por medio
del analisis de varianza (ANNOVA) con el fin de verificar el desgaste que se tiene en la

hoja de lamina. Teniendo como principales resultados los siguientes:

1. La rugosidad de la superficie de la pieza esta fuertemente influenciada por el paso

de la profundidad de la herramienta.

2. Con respecto a la precision de la pieza, el avance de herramienta puede ser aumen-

tada hasta dos veces la magnitud sin una reducciéon en la geometria de la pieza

Los autores mencionan que el uso de un sistema de refrigerante adecuado y una maquina
de alto rendimiento pueden permitir la formacion gradual de piezas para convertirse en

una alternativa en procesos tecnologicos.

3.1.3. Optimizacién de parametros

La optimizacion de parametros ha sido utilizada recientemente en la industria con el fin
de tener tecnologia de alto nivel, procurando tener un menor desperdicio en los procesos
de produccion y maquinaria eficiente. Uno de los métodos utilizados actualmente para
la optimizacion de pardmetros es el de inteligencia artificial, en esta seccidon se muestran

algunos resultados del uso de estos métodos en la actualidad.
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En el estudio para la optimizacion de parametros en diferentes dreas se encontrd la
investigacion de Jorge Hurtado [9] la cual se denomina “Optimizacion basada en confia-
bilidad por medio de redes neuronales y algoritmos evolutivos”, la cual estudia los para-
metros en el diseno de estructuras complejas utilizando estructuras metélicas, con el fin
de simplificar el trabajo se utilizan redes neuronales artificiales (RNA) para representar
el comportamiento del sistema, para posteriormente combinarlo con algoritmos evoluti-

vos(AE) como método de optimizacion global de las funciones considerando condiciones

de probabilidad.

Para el estudio de desgaste en maquinas Marek Balazinski [10], utiliza tres métodos de
inteligencia artificial para estimar el desgaste de la herramienta en un torno, realizando
una comparacion entre los métodos llamados “convencionales” (redes neuronales y logica
difusa) con la propuesta del autor. Esta propuesta consiste en usar una combinacion de
red neuronal artificial de retro-propagacion y el método de logica difusa para determinar
el desgaste de la herramienta por medio de la fuerza de corte. El autor obtiene como
resultado que los tres métodos proporcionan valores de desgaste similares y aceptables,
mencionando que diferencia entre los metodos es: que para el sistema de logica difusa
es necesaria la habilidad del operador y para el de redes neuronales no es necesaria la
habilidad del operador, pero el tiempo es semejante al sistema nuevo, el cual tiene como
ventaja el que puede ser optimizado facilmente y ejecutado con mayor facilidad por el

operador.

En su trabajo Sun Jin et al. [11], desarrollan un método para el diseno automético
de la secuencia de ensamble y su optimizacion. Para la comprobacion de este método se
ilustra el montaje de automoviles para el que se resume en cuatro pasos fundamentales: el
modelo de conjuntos, la planificaciéon de la secuencia, la optimizacion de la localizacion del

programa de trabajo, la evaluacion de la calidad dimensional y la optimizacién por medio
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de algoritmos genéticos (AG). Los autores mencionan que el método puede ser aplicado
a sistemas mecanicos complejos, tales como carrocerias, el cuerpo de una locomotora, el

casco de un buque entre otros.

3.2. MARCO TEORICO
3.2.1. Estampado de metales

El estampado de metales es actualmente uno de los principales procesos de fabrica-
cion en la industria automotriz, espacial, aparatos electrodomésticos, en la producciéon de
escritorios, carrocerias, fuselajes de aviones entre otros productos. Para el estampado de
metales se tienen una serie de pasos hasta llegar al producto final. En la Figura 3.1, se
muestra el proceso de transformacion de lamina por medio del estampado utilizando pren-
sas, el cual esta dividido en una serie de pasos que permiten obtener productos de forma
especifica, este proceso inicia con la lamina ya sea en rollo o placa, para posteriormente
realizar diferentes operaciones por ejemplo: el ranurado, corte, serrado o enderezado, des-
pués se procede al formado de la pieza mediante troqueles (punzones, dados) los cuales
pueden ser: compuestos, progresivos o de trasferencia. En la operacion de troquelado se
pueden realizar las siguientes operaciones: punzonado, corte de piezas, estampado, dobla-
do, formado de rodillos, embutido, entre otros. Finalmente se procede a la limpieza de
la pieza y la pintura en caso de ser necesario. Debido a la complejidad del proceso de
troquelado se requiere un estricto control en cada uno de sus pasos [12].

A continuacion se describen de forma detallada cada una de las caracteristicas de los

procesos para el formado de lamina.

Formado por laminacién. Piezas largas con perfiles trasversales complicados; buen

acabado superficial; grandes tasas de produccion; altos costos de herramientas.
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Troqueles (compuestos,
progresivos, de transferencia)
Punzones, dados

Rollo

Figura 3.1: Esquema de los procesos de estampado.

Formado por extensiéon. Piezas grandes con contorno superficial; adecuado para pe-
quenas producciones; altos costos de mano de obra; los costos de herramientas por

equipo dependen del tamano de la pieza.

Embutido. Piezas superficiales o profundas con formas relativamente simples; grandes

producciones; altos costos de herramientas y equipo.

Estampado. Incluye una diversidad de operaciones, como punzonado, recorte de piezas
en blanco, realzado, doblado y acunado; formas simples o complicadas con grandes
producciones; los costos de herramientas y equipo pueden ser altos, pero los costos

de mano de obra son bajos.

Formado con hule. Embutido y realzado de formas simples o complicadas; la superficie
de la ldmina se protege con membranas de hule; flexibilidad de operacion; bajos costo

de herramientas.
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Rechazado. Piezas grandes o pequenas, con simetria axial; buen acabado superficial;
bajos costos de herramienta, pero los costos de mano de obra pueden ser altos, a

menos que se automaticen las operaciones.

Formado super-plastico. Formas complicadas, gran detalle y tolerancias estrechas; los
tiempos de formacion son largos y por ello la rapidez de producciéon es baja. Piezas

no adecuadas para uso en alta temperatura.

Repujado. Contornos superficiales, en laminas grandes; flexibilidad de operacion; los

costos de equipo pueden ser altos; el proceso también se usa para enderezar piezas.

Formado por explosién. Laminas muy grandes con formas relativamente complicadas,
aunque por lo general con simetria axial bajos costos de herramientas, pero altos
costos de mano de obra; adecuado para pequenas producciones; grandes tiempos de

ciclo.

Formado por impulso magnético. Operaciones de formado superficial abombado y
realzado con laminas de resistencia relativamente baja; muy adecuado para formas

tubulares; grandes tasas de produccion; requiere herramientas especiales.

Existen algunas caracteristicas importantes de los metales en la conformaciéon de lamina

los cuales son los siguientes:

» Elongacion. Determina la capacidad del metal laminado para estirarse sin estran-

gularse ni fallar.

= Porcentaje de elongacién en punto de fluencia. Se observa con laminas de acero
suave; también se llaman bandas de Liider y deformaciones de extensor; causa de-
preciaciones en forma de llamas en la superficies de la lamina, puede eliminarse
por laminado de temple, pero debe formar la lamina antes que pase cierto tiempo

después de laminar.
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= Anisotropia (planar). Muestra un comportamiento distinto en distintas direcciones
en el plano; presente en las hojas laminadas en frio por la orientacion preferencial o

hilo metéalico.

= Anisotropia (normal). Determina la forma de adelgazamiento de los metales lami-

nados durante el estirado; es importante en operaciones de embutido profundo.

= Tamano de grano. Se determina la aspereza superficial en la lamina metéalica es-
tirada, cuando mayor es el grano la apariencia es méas aspera; también afecta la

resistencia del material.

= Esfuerzos residuales. Causados por deformacion no uniforme durante el formado;
causa distorsion de parte cuando se corta ésta, y puede originar corrosiéon bajo

tensiones, se reduce o elimina con relevado de esfuerzos.

» Restitucion. Debida a la recuperacion elastica de la hoja deformada elasticamente
después de quitar la carga, causa distorsion de la pieza y pérdida de exactitud
dimensional; se puede controlar con técnicas como sobre doblado y recargado del

punzon.

= Plegado. Debido a esfuerzos de compresion en el plano de la lamina; puede ser
indeseable o 1til, para impartir rigidez a las piezas, se puede controlar con el diseno

adecuado de herramientas y dados.

= Calidad de orillas cortadas. Depende del proceso usado, las orillas pueden ser as-
peras, no estar a escuadra y contener grietas. Los esfuerzos residuales y una capa
endurecida por trabajo, todo ello es perjudicial para la capacidad de formado de la
lamina, se puede mejorar la calidad controlando holguras, diseno de herramienta y

punzon, afilado de la lamina en blanco, rasurado y lubricacion.
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= Condicion superficial de la lamina. Depende de la practica del laminado, es im-
portante en el formando de la lamina porque puede causar desgarramiento y mala

calidad de la superficie.

El trabajo de la prensa se realiza siempre en frio, es decir, a temperatura ambiente. Y
se clasifica en dos grandes grupos de operaciones, el estampado y el forjado en frio. En el
estampado se aplica una fuerza o presion constante para formar el material mientras que
el forjado en frio se asemeja més al forjado de herreria donde se forma el material por com-
presion o con repetidos golpes. En el estampado el material se trabaja en forma de placas o

laminado en hojas de diferentes espesores; en el forjado en forma de rebanadas o cilindros.

Corte y troquelado. Las operaciones de este tipo se caracterizan por el fenémeno de
corte en su amplio sentido. Se les llama corte a aquellos procesos que cortan el material
y lo separan. La linea que separa las piezas se conoce como linea de corte. El concepto
de corte en su amplio sentido se divide en corte y el troquelado. La condiciéon para que el
proceso se llame corte en su sentido restringido es que la linea de corte sea abierta. Para
el troquelado la condicién es una linea de corte cerrada en la Figura 3.2 se muestra un

ejemplo de cada una de estas operaciones.

Actualmente, existen dos tipos de corte el: corte de silueta o blanking, el cual es,
cuando la silueta troquelada es el material a trabajar y el de punzonado o perscing, que
consiste en que el material es punzonado pero se trabajara posteriormente. Un concepto
importante es de desecho o scrap, es el nombre que se le da al material sobrante de la
lamina y finalmente es importante la lubricacion para reducir el desgaste de herramientas

y dados, asi como para mejorar la calidad de los bordes.
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Ejemplo de Corte Ejemplo de troquelado

Figura 3.2: Ejemplo de corte y troquelado

3.2.2. Diseno de Experimentos

Gran parte de la investigacion en la ingenieria, las ciencias y la industria, es empirica y
hace uso extensivo de la experimentacion. Los métodos estadisticos pueden incrementar,
en gran medida, la eficiencia de estos experimentos y, con frecuencia, pueden fortalecer las
conclusiones obtenidas. El uso correcto de las técnicas estadisticas en la experimentacion

requiere que el experimentador tenga presente los puntos siguientes: [13|

1. Uso de conocimientos no estadisticos del problema. Se refiere al conocimiento sobre
el proceso bajo anélisis, los factores que lo afectan, andlisis e interpretacion de

resultados, entre otros.

2. Mantener el diseno y el anélisis tan simple como sea posible, es necesario no exagerar
en el uso de técnicas estadisticas complejas, si un diseno se hace de manera cuidadosa

y correcta, el andlisis casi siempre serad relativamente directo.

3. Los experimentos son generalmente iterativos, es decir los niveles de los factores de

las variables bajo analisis tienden a cambiar entre una iteracion y otra.
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Existe una gran variedad de tipos de experimentos, la seleccion del método adecuado
dependera de la aplicacion bajo analisis, pero de manera general, el experimento busca
determinar los factores o tratamientos que afectan la variable de respuesta del proceso,
los niveles de estos tratamientos se cambian para verificar la afectacion y se realiza una
combinacion de tratamientos y niveles, para finalmente, observar la respuesta y realizar

el analisis.

A cada observacion de un experimento se le llama corrida, a las variaciones en los
resultados de las corridas individuales se le conoce como ruido o error experimental. Las
variables de respuesta de un experimento son variables aleatorias, pudiendo ser continuas

o discretas.

3.2.2.1. Diseno de experimento factorial

En muchos experimentos intervienen el estudio de los efectos de dos o més factores, el

tipo de diseno factorial puede definirse como el méas apropiado para esta aplicacion [13].

Por diseno factorial se entiende que en cada ensayo o réplica completa del experimento
se investigan todas las combinaciones posibles de los niveles de los factores. El efecto de
un factor se define como el cambio de respuesta producido por un cambio en el nivel del
factor, con frecuencia se le llama el efecto principal y puede visualizarse como la diferencia
entre la respuesta promedio con un nivel bajo del factor y la respuesta promedio con el
nivel alto del factor. Los disenos factoriales ofrecen varias ventajas, son més eficientes que
los de un factor a la vez, y es muy 1util cuando existen interacciones entre los factores del
experimento, permiten también la estimacion de los efectos de un factor con varios niveles

de los factores restantes.
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Considérese el caso de un experimento en el que existen a niveles del factor A, b
niveles del factor B, ¢ niveles del factor C| etc., dispuestos en un experimento factorial.
En general habra abc...n observaciones totales si se hacen n réplicas del experimento
completo. Cuando todos los factores del experimento son fijos, es sencillo formular y
probar hipotesis acerca de los efectos principales y las interacciones, los estadisticos de
prueba para cada efecto principal e interaccién pueden construirse dividiendo el cuadrado

medio, cuya formula se presenta a continuacion:

SSTratamientos

MS ratamientos — — 1 3.1
ot = (31)

Con el cuadrado medio del error, cuya formula es:

SSE

M p—
Se N —a

(3.2)

Todas estas seran pruebas con el estadistico F. El ntimero de grados de libertad de
cualquier factor principal es el nimero de niveles del factor menos uno, y el de las inter-
acciones es el producto del nimero de grados de libertad asociados de los componentes
individuales. El ntimero de grados de libertad de una suma de cuadrados es igual al nu-

mero de elementos independientes en dicha suma.

A manera de ejemplo, se muestra en la Tabla 3.1 el analisis de varianza para un
experimento de tres factores, los resultados de esta tabla permiten determinar el efecto

de los factores y sus interacciones en el proceso bajo anélisis.
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Para el caso general de un diseno factorial de k factores con dos niveles cada uno,
incluira & efectos principales, k/2 interacciones de dos factores, k/3 intersecciones de tres
factores, y asi sucesivamente y una interaccion de k factores, es decir, para un diseno de
k factores en dos niveles el modelo completo tendria 2! efectos. El primer paso para
el analisis es estimar los efectos de los factores y examinar sus signos y magnitudes, de
este modo el experimentador obtiene informacion preliminar espectro de los factores y las
interacciones pueden ser importantes, y en que direcciones deberén ajustarse esos factores

para mejorar la respuesta [13].

Para formar el modelo inicial del experimento, por lo general se elige el modelo com-
pleto con todos los efectos principales y las interacciones, siempre que haya realizado una
réplica de al menos uno de los puntos del diseno, después se realiza un analisis de varian-
za para probar, que tan significativos son los efectos principales y las interacciones. Es
recomendable una vez que se obtiene el andlisis retirar del modelo aquellos factores que
no sean significativos dentro del modelo y volver a realizar el andlisis para obtener un

modelo adecuado.

3.2.2.2. Adecuaciéon del Modelo en un Diseno de Experimentos

La descomposicion de la variabilidad presente en las observaciones, mediante la iden-
tidad del anélisis de varianza, genera una relacion algebraica. Para probar formalmente
que hay diferencias en las medias de los tratamientos se requiere que se satisfagan algunos

supuestos.

Debe existir un modelo que describa de manera adecuada las observaciones, los erro-
res deben seguir una distribucién normal e independiente con media cero y varianza o>
constante pero desconocida. Si estos supuestos se satisfacen, el procedimiento del anélisis

de varianza es una prueba exacta de la hipotesis de que no hay diferencia en las medias
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Tabla 3.1: Analisis de varianza del modelo de tres factores. Tomado de [13]
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de los tratamientos.

Las violaciones de los supuestos bésicos y la adecuacion del modelo puede investigarse
con facilidad mediante el examen de residuales. El examen de residuales debera ser una
parte automaética de cualquier analisis de varianza. La verificacién del supuesto de nor-
malidad en los residuales puede hacerse construyendo una gréafica de probabilidad normal
de los residuales, la cual traza los residuos para cada observaciéon contra el valor esperado
de ese residuo proveniente de una distribuciéon normal. La grafica de los residuales, en el
orden temporal de la recoleccion de datos, es util para detectar correlaciones entre los
residuales, si no se ha violado ningtin supuesto y no hay fuentes de variacion “sobrantes”
distintas al error experimental, este diagrama debe mostrar una dispersion aleatoria, es

decir, no se debe tener una tendencia en el comportamiento de los residuales [14].

3.2.2.3. Prueba de significacién

La prueba de significacion es un procedimiento para determinar si existe una relacion
lineal entre la variable de respuesta y y un subconjunto de regresores xi, o, ...,z El
procedimiento de prueba incluye un andlisis de varianza en el que se hace la particiéon de
la suma de cuadrados total SS7 a la suma de cuadrados debida al modelo y una suma de

cuadrados debida a los residuales es decir:

SSy = SSp + SS. (3.3)

De manera alternativa, se usa el valor P, para la prueba de hipotesis y, por lo tanto,

rechazar Hj si el valorP del estadistico Fj es menor que o [13].
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3.2.3. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales son una rama de la inteligencia artificial. La cual
busca hacer ingenieria inversa del funcionamiento del cerebro humano. Teniendo como
objetivo principal el reproducir el mecanismo humano de aprendizaje y el reconocimiento

de patrones en forma de que una computadora lo pueda entender. [15]

Actualmente las redes neuronales son usadas en varias areas de la ciencia como ma-
tematicas, ingenieria, medicina, finanzas, la literatura, entre otros. A continuacion se

mencionan algunos ejemplos del uso de las redes neuronales para diferentes aplicaciones:

Aeroespacial Aviones de alto rendimiento, sistemas de control de aviones, mejoras de

piloto automético, aviones detectores de fallas en componentes.
Automotriz Sistemas automaticos de orientacion, para analizadores de garantia.

Militar Direccion de armas, seguimiento de objetivos, discriminacion de objetos, recono-
cimiento facial, nuevos tipos de sensores, sonar, radar y senal de la imagen, procesa-
miento de compresion de datos, extraccion de caracteristicas y supresion de ruido,

relacion senal /identificacion de la imagen.

Financiero Evaluaciéon de bienes raices, asesor de crédito, deteccion de hipotecas, en las
empresas para la calificacion de los bonos, el analisis del uso de la linea de crédito,

analisis financieros de las empresas, la prediccion de los precios de la moneda.

Manufactura Manufactura del control de procesos, diseno y anélisis de productos, pro-
ceso y el diagnostico de la maquina, identificacion en tiempo real de las particulas,
sistemas visuales de inspeccion de calidad, anélisis de la calidad de la soldadura , la
prediccion de la calidad del papel, la calidad de chips para computadoras, productos

quimicos, el analisis de mantenimiento de maquinaria.
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Medicina Anélisis de las células cancerigenas, diseno de protesis, la optimizacion de los
tiempos del trasplante, la reduccion de los gastos del hospital, en el hospital: la

mejora de la calidad, asesoramiento en la sala de emergencias.

Aunque estas no son las tinicas aplicaciones de RNA se puede observar la gran cantidad
de problemas en los cuales pueden intervenir debido a que logran resolver dos importan-
tes problemas: el de la clasificacion o reconocimiento de patrones y la aproximacion de

funciones.

3.2.3.1. Reconocimiento de patrones

Los seres humanos tienen la capacidad de encontrar patrones sin esfuerzo, pero las
matematicas necesitan del andlisis y diseno de maquinas que realicen el reconocimiento.
En la década de 1930, R. A Fisher establecio los principios mateméticos de reconocimien-
to estadistico de patrones, la cual es una de las formas mas rigurosa para formular el
problema.

Al tener diferentes datos se forma una distribucién natural de puntos la cual lleva a la
definicion de las clases o regiones de la categoria en el espacio de patrones. El objetivo
del reconocimiento de patrones es la construccion de méquinas, llamadas clasificadoras,
que asignan automaticamente las mediciones a las clases. El problema central de reco-
nocimiento de patrones es para definir la forma de colocacion de los limites para que los

errores de asignacion de clases se reduzcan al minimo [16].

3.2.3.2. Aproximacién de funciones

Las redes neuronales artificiales son usadas para la aproximacion de funciones, debido a
que por medio de datos de entrada y de salida de la funcion original puede entrenarse la red
para que aproxime a la funciéon. Pudiendo enmarcar este problema como una aproximacion
de funciones, si se asume que la respuesta deseada es una funcion desconocida, pero se

conocen varios puntos por donde pasa la funcion. Las redes neuronales artificiales son
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utiles debido a que son aproximadores universales, son eficientes y se pueden implementar

en maquinas de aprendizaje (computadoras) [16].

3.2.4. Modelo de las RNAs

Los estudios en RNA empezaron con el trabajo de McCulloch y Pitts [17] y fue seguido
por Rosenblatt [18] , Widrow y Hoff [19] , Minsky y Papert [20] , y muchos otros. Un
ejemplo de una RNA se puede ver en la Figura 3.3, donde podemos ver algunos de los

elementos de una RNA.

Figura 3.3: Ejemplo de una red neuronal artificial

En este ejemplo tenemos dos valores de entrada representada por pl y p2, pero una
RNA puede tener cualquier niimero finito de entradas. Las neuronas en esta red estan
representadas por los circulos N1, N2, N3 y N4. Las neuronas N1, N2, N3 forman la
primera capa de la red. La primera capa recibe y procesa las entradas de la red, y transmite
una salida a la segunda capa. La segunda capa consiste en N4. En este ejemplo, la segunda
capa recibe los resultados de la primera capa y devuelve la salida de la red (a). Esta red
representa una funcion que recibe dos valores (pl y p2) y devuelve un valor (a), las RNA

puede tener varias capas. La dltima capa se conoce como capa de salida y devuelve la
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respuesta de la red a los patrones de entrada. Las capas entre la capa de salida y las
entradas se llaman capas ocultas. Las capas ocultas hacen la mayor parte del trabajo
cuando se aproxima una funcién. Cada capa de una RNA, incluyendo la capa de salida,
puede tener un ntimero arbitrario de neuronas. Cada neurona de una capa transmite una
senal a cada neurona de la capa siguiente. Esta topologia se inspira en la forma en que
las neuronas estan interconectadas en el cerebro. La topologia general de una neurona en
una RNA se muestra en la Figura 3.4.|21]

En esta figura se puede observar que una neurona recibe dos entradas pl y p2. Las

Wy

pl @

P2 @

Figura 3.4: Topologia general de una neurona en una red neuronal artificial.

entradas pueden ser los valores de entrada a la red, o las salidas de las capas anteriores.
Cada entrada se multiplica por un peso Wij, donde i es el nimero de la neurona que
recibe la entrada y j es el nimero de la neurona que envia la senal. Estas multiplicaciones
se suman junto con otro peso b, también llamado sesgo. El resultado de esta suma se llama
n, el cual es modificado por una funcién f, la cual se conoce como funcion de transferencia.
Finalmente, la evaluacion de la funcion de transferencia es la salida “a” de la neurona.
Se ha demostrado que una RNA con dos capas de neuronas puede aproximar cualquier
funcion en cualquier grado, siempre y cuando se tengan suficientes neuronas en la capa

oculta. Para este fin, la capa oculta debe tener una funcion de transferencia mono6tona cre-



CAPITULO 3. MARCO DE REFERENCIA 28

ciente y acotada, y la capa de salida debe utilizar una funciéon de transferencia lineal[22].
Sin embargo, es necesario estimar el nimero de neuronas en la capa oculta. Los datos
obtenidos de las muestras deben semejarse a una funcion de cualquier grado por lo que

es posible utilizar redes neuronales artificiales para estimar una poblacién mayor de datos.

3.2.4.1. Entrenamiento de las RNA

Para realizar el entrenamiento de la RNA se utiliza un algoritmo, el cual busca ajustar
los pesos y los sesgos de la red para aproximar la funcién deseada. Una ventaja de las RNAs
es la facilidad de “aprender” los valores para los pesos siguiendo las reglas de aprendizaje.
Existen tres tipos de entrenamiento: el entrenamiento supervisado, el entrenamiento no

supervisado y el entrenamiento por refuerzo [21].

Entrenamiento supervisado En el entrenamiento supervisado, se cuenta con un con-

junto de ejemplos de comportamiento de la red:

{P1,t1},{Pa, ta}, ... {Po,to} (3.4)

donde p, es una entrada a la red y t, es la salida (objetivo). Como las entradas se
aplican a la red, las salidas de la red se comparan con los objetivos. El entrenamiento
se utiliza para ajustar los pesos y sesgos de la red con el fin de mover la red a las

salidas correspondientes al objetivo.

Entrenamiento por refuerzo El entrenamiento por refuerzo es similar al entrenamien-
to supervisado, con la excepcion de que, en lugar de contar con la salida correcta
para cada entrada de la red, en el algoritmo solo se le da un grado. El grado (o
porcentaje) es una medida del rendimiento de la red méas una secuencia de entradas.

Este tipo de aprendizaje es mucho menos comun que el aprendizaje supervisado.

Entrenamiento no supervisado. En el entrenamiento no supervisado, los pesos y los

sesgos se han modificado en respuesta a las entradas de la red solamente. No hay
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ningtin objetivo de salidas disponibles. La mayoria de estos algoritmos realizan algin
tipo de operacion de agrupacion, es decir, aprenden a clasificar los patrones de

entrada en un nimero finito de clases.

3.2.4.2. Algoritmo de retroprogapagaciéon

Es un algoritmo de entrenamiento multicapa consiste en propagar el error hacia atras,
es decir, de la capa de salida hacia la capa de entrada, pasando por las capas ocultas
intermedias y ajustando los pesos de las conexiones con el fin de reducir dicho error, la

Figura 3.5 muestra la arquitectura de este algoritmo.

capa de
salida

entrada

Figura 3.5: Arquitectura de una red de retropropagacion|21].

Este algoritmo utiliza la regla delta en la capa oculta de la red, para calcular el
incremento a aplicar a un peso como una proporcion directa de la tasa de variacion del
error. Utiliza una metodologia de aprendizaje del gradiente de descenso y finalmente
resuelve el problema de asignacion de porcentaje mediante el uso de valores de peso en
la topologia de la red. Para el uso de este algoritmo se tienen que empezar a calcular los

errores locales desde la salida de la red hacia la entrada [16].
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El algoritmo de retropropagacion ha tenido algunas variantes debido a que en aplica-
ciones practicas resulta demasiado lento, por lo que se a investigado métodos para acelerar

el algoritmo de convergencia. Los algoritmos mas veloces se clasifican en dos categorias:
1. Técnicas Heuristicas

= Momento

» Razon de aprendizaje variable
2. Técnicas de optimizacién numérica

» Algoritmo de gradiente conjugado

» Algoritmo de Levenberg-Marquardt

3.2.4.3. Validacién cruzada

En busca de tener una aproximacion correcta en las RNAs se utiliza el aprendizaje
de retro-propagacion, en el que se tiene el problema de seleccionar la red dentro de un
conjunto de estructuras modelo y elegir el “mejor” de acuerdo a un criterio determinado.
En este contexto, una herramienta estadistica conocida como validaciéon cruzada es una
buena opcion, en primer lugar el conjunto de entrenamiento es dividido aleatoriamente

en dos subconjuntos:
= Conjunto de entrenamiento, que se utiliza para seleccionar el modelo.
= Conjunto de validacion, que se utiliza para probar o validar el modelo.

Con el fin de validar el modelo con un conjunto de datos diferente al que se utiliza para
la estimacion de parametros, de esta manera, el conjunto de entrenamiento debe evaluar

el desempeinio de los modelos candidatos y elegir “el mejor”. Sin embargo, existe el
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riesgo de sobre entrenamiento en el conjunto de validacion, para evitar esta posibili-

dad, se selecciona un conjunto de prueba, el cual, es diferente al conjunto de validacion.

Para obtener el modelo de validacion se utilizan los resultados propuestos por Kearns
en 1996, el cual propone utilizar el 80 % de los datos en el conjunto de entrenamiento al

cual se le asigna un subconjunto de prueba y un 20 % restante al conjunto de validacion.

La validacién cruzada es una buena técnica para el diseno de RNAs, la cual se puede
utilizar para determinar el numero de neuronas en la capa oculta y cuando se tenga

que dejar de entrenar la red, mejor conocida como técnica de detencién temprana (early

stopping) [24].
3.2.4.4. Técnica de detenciéon temprana

Las redes neuronales artificiales aprenden en etapas, pasando de funciones bastante
simples a complejas a medida que avanza el entrenamiento, es decir, el error cuadréti-
co medio disminuye con el aumento en el nimero de etapas durante el entrenamiento:
comienza con un valor grande y va disminuyendo lentamente a medida que la red abre
paso a un minimo local en el error, con una buena generalizacion objetivo, es dificil saber

cuando es mejor dejar de entrenar la red.

Se puede identificar el comienzo del sobre ajuste de la red a través del uso de la
validacion cruzada, dividiendo los datos en el conjunto de entrenamiento y conjunto de
validacion, el conjunto de entrenamiento se utiliza para entrenar la red, con una pequena
modificaciéon, es detenida de forma periddica para poner a prueba la red, este procedi-
miento se conoce como detencion temprana. En la Figura 3.6 se muestran las dos curvas
de aprendizaje, una es el conjunto de entrenamiento y el conjunto de validacién. Por lo

general, el modelo no muestra muy buenos resultados en el conjunto de validaciéon como
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lo hace en el conjunto de entrenamiento de diseno. La técnica de detenciéon temprana
propone que el punto minimo de la curva de aprendizaje de validacion se utilize como

criterio razonable para detener el entrenamiento de la red |24].

Error Conjunto de
cuadratico validacion

Punto de
| detencion
temprana

/

Namero de etapas

Figura 3.6: Curvas de detencion temprana basada en la regla de validaciéon cruzada.

3.2.5. Computaciéon Evolutiva

La computacion evolutiva esta basada la teoria de Charles Darwin la evolucion de
las especies, como un proceso de aprendizaje, para lograr que las diferentes especies se
vuelvan més aptos para sobrevivir, en los que por medio de algoritmos se trata de resolver
problemas de bisqueda y optimizacion. Dichos algoritmos son denominados algoritmos
evolutivos. Los algoritmos evolutivos han resultado muy éxitos en la soluciéon de una am-

plia gama de problemas del mundo real.|25]

En términos generales, para simular el proceso evolutivo en una computadora se re-

quiere:
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» Codificar las estructuras que se replicaran (una estructura de datos que se utilice

para almacenar a un “individuo”).
» Operaciones que afecten a los “individuos” (se usan cruce y mutaciones).

= Una funciéon de aptitud que indique qué tan buena es una solucién respecto a las

demés.

= Un mecanismo de seleccién que implemente el principio de “supervivencia del mas

apto”.

Debido a que hoy en dia es dificil diferenciar los diferentes tipos de algoritmos evolu-

tivos, se suelen mencionar tres paradigmas principales:
» Programacion Evolutiva (PE)
» Estrategias Evolutivas (EE)
» Algoritmos Genéticos (AG)

3.2.5.1. Programacién Evolutiva

Lawrance J. Fogel propuso esta técnica en el cual la inteligencia se ve como un com-
portamiento adaptativo|26]. La programacion evolutiva enfatiza el comportamiento entre
padres e hijos y no busca emular operadores genéticos especificos. El algoritmo basico de

la programacion evolutiva es la siguiente [25]:
= Generar aleatoriamente una poblacién inicial
= Se aplica mutacion

= Se calcula la aptitud de cada hijo y se usa un proceso mediante torneo, para deter-

minar cuales soluciones se retendran.
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La programacion evolutiva no requiere del uso de un operador de recombinacién, asi-
mismo, usa una seleccion probabilistica. El objetivo es hacer que el autéomata reconozca
un conjunto de entradas sin equivocarse ni una sola vez. Algunas aplicaciones de la pro-

gramacion evolutiva son [27]:

» Prediccion

= Generalizacion

= Juegos

= Control Automaético

= Problema del viajero

= Planeacion de rutas

= Diseno y entrenamiento de redes neuronales
= Reconocimiento de patrones

3.2.5.2. Estrategias Evolutivas

Las estrategias evolutivas (EE) son algoritmos de optimizacion que buscan el valor
minimo o méaximo de una funcion, llamada funcion objetivo [28]. Las EE son muy utiles
para problemas no lineales [29|, se inspiran en la teoria de la evolucion para buscar solu-

ciones a problemas complejos.

Las estrategias evolutivas trabajan con poblaciones de posibles soluciones a un proble-
ma, también llamadas soluciones candidato. Estas soluciones candidato son evaluadas de
acuerdo a una funciéon de aptitud, que generalmente es la funcién objetivo del problema
de optimizacion a resolver. Una vez evaluadas, se seleccionan de forma determinista a las

mejores soluciones candidato segtin su aptitud. Esta seleccion de soluciones se usara para
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generar una nueva poblaciéon de individuos. El principio bésico en que se basan las estra-
tegias evolutivas es que los mejores padres de una poblacion generaran hijos que tendran

mejor aptitud que sus padres.

Un punto importante en computacion evolutiva, es como representar a las soluciones
candidato para un problema. En estrategias evolutivas, todas las soluciones se represen-
tan como un vector de nimeros reales. Este vector contiene los parametros que definen
el estado de un sistema. Por ejemplo, la distancia horizontal a la que viaja una bala de
canon, esta en funcion del angulo de disparo A, y la resistencia del viento 5, de manera
que un elemento de la poblacion puede ser representado con un vector x = [x1, 22|, donde
x1 es un valor dado para A y x2 es un valor dado para 3. Dados A y (8 se puede evaluar la
distancia horizontal méaxima a la que viaja la bala de canon usando una férmula de tiro

parabodlico. Esta distancia sera la aptitud de la solucion candidato x.

Una vez generada una nueva poblacién, esta se evalia y se procede a seleccionar a
los padres de la siguiente poblaciéon. El proceso de seleccion en las EE es determinista,
si se van a elegir a p futuros padres de una poblacion de A hijos (A > p), simplemente
se ordenan los p hijos de mejor a peor de acuerdo a la funciéon de aptitud y se eligen
los primeros A. Existen varias versiones de las estrategias evolutivas dependiendo de la
cantidad de padres que generan la siguiente poblacion y si un padre puede pasar a la
siguiente generacion. En la version FFE (14 1), un padre genera un tnico hijo y se elige al
mejor de los dos como padre de la siguiente generacion. En la version EE(1, \), un padre
genera A hijos y se elige al mejor de los hijos como padre de la siguiente generacion. En
la version EE(u + A), u padres generan A hijos y se elige a los mejores u elementos de
la combinacion de padres e hijos. También esta la version EE(u; \), que es parecida a la
version EE(u+ M), con la diferencia de que los p padres de la siguiente generacion eligen

exclusivamente de los A hijos.
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Rechnbeg [30] formul6 una regla para ajustar la desviacion estandar de forma determi-
nista durante el proceso evolutivo, permitiendo que el proceso convergird hacia el 6ptimo,
esta se conoce como la “ la regla del éxito 1/5, la cual indica: “La razén entre mutaciones
exitosas y el total de mutaciones debe se 1/5. Si es mayor, entonces debe incrementarse

la desviacion estandar. Si es menor, entonces debe decretarse”.

Otro punto importante es como recombinar y variar a los elementos de una pobla-
cion para generar nuevas poblaciones. En EE, el elemento més importante para generar
una nueva poblacién es la mutacion. En la mutacion, los elementos de la poblacién son
alterados de forma aleatoria, sumando a cada componente xi de una soluciéon candidato,
una cantidad que se elige siguiendo una distribucion normal. La cruza entre elementos
de la poblacion es considerada como un elemento secundario en la estrategia evolutiva, y
se realiza eligiendo un punto intermedio entre dos padres (cruza normal), o mas de dos
padres (cruza panmitica). Los padres son tomados de forma aleatoria de entre los mejores

individuos de la poblacion.

Algunas aplicaciones de las estrategias evolutivas son [31]:

Problemas de rutas y redes

Bioquimica

Optica

Diseno en ingenieria

Magnetismo
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3.2.5.3. Algoritmos Genéticos

Los algoritmos genéticos estdn motivados por el interés en resolver problemas de apren-
dizaje de maquina. El algoritmo genético enfatiza la importancia de la cruza sexual (ope-
rador principal) sobre el de la mutacion (operador secundario) y usa una seleccion proba-

bilistica. El algoritmo bésico es el siguiente:

= Generar aleatoriamente una poblacién inicial.

Calcular la aptitud de cada individuo.

Seleccionar con base a la aptitud.

Aplicar operadores genéticos para generar la siguiente poblacion.

Ciclar hasta que cierta condicion se satisfaga.

La representacion tradicional es la binaria como se muestra en la Figura 3.2.5.3, una
cadena binaria es llamada “cromosoma”, el bloque de bits que codifica una sola variable
del problema se le denomina “gen” y al valor dentro de cada posicion se le llama “alelo”

25].

" W\ W h W
Cadena 1 Cadena 2 Cadena 3 Cadena 4

Figura 3.7: Ejemplo de de codificacion usada tradicionalmente en los algoritmos genéticos.

En los Algoritmos Genéticos suelen usarse tres tipos principales de cruce: de un pun-
to, de dos puntos y uniforme. Algunas aplicaciones de los algoritmos genéticos son las

siguientes [32]:
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» Optimizacion (estructural, de topologias, numérica, combinatoria)

Aprendizaje de méaquina (sistemas clasificadores)

Bases de datos (optimizacion de consultas)

Reconocimiento de patrones

Generacion de gramaticas

Planeacion de movimientos de robots

= Prediccion
3.2.5.4. Ventajas de la computacién evolutiva

La computacion evolutiva tiene diversas ventajas que son importante destacar para

resolver problemas de busqueda y optimizacion [32]:
= Simplicidad conceptual.
= Amplia aplicabilidad.
= Superiores a las técnicas tradicionales en problemas del mundo real.

= Tiene el potencial para incorporar conocimiento sobre dominio y para hibridarse

con otras técnicas de busqueda/optimizacion.
= Puede explorar facilmente las arquitecturas en paralelo.

Son robustas a los cambios dindmicos.

La computacion evolutiva como disciplina, en los tltimos anos a tenido la atencién
los investigadores, debido a que se ha tenido un enorme éxito para resolver problemas de

gran complejidad.



Capitulo 4
METODOLOGIA

En este capitulo se presenta de forma detallada y secuencial, el conjunto de pasos pro-
puestos para la automatizacion y optimizacion de parametros de la linea de alimentacion

de troquelado, desde el anélisis del drea hasta la implementacion del proyecto.

4.1. Metodologia propuesta

En este trabajo se basada en el aseguramiento de que es necesario realizar una auto-
matizacion y la optimizacion en el proceso y que su implementacion se esta efectuando de
forma correcta, por lo que el desarrollo e implementacion sisteméatica de estas técnicas,
resulten de una metodologia la cual se describe en la Figura 4.1 en la que se muestra
cada uno de los pasos, los cuales inician con el anélisis del area manual, la definicion de
la automatizacion, determinacion de parametros del proceso automatizado, bisqueda de

un modelo de optimizacion adecuado, para finalmente validarlo en linea.
Analisis del area: Se realiza el analisis del proceso, con el fin de encontrar los puntos

del sistema en los que se pudiera hacer una mejora y en los que es indispensable realizar

un cambio total en la operacion.
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Figura 4.1: Esquema de pasos de la metodologia
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Proceso de automatizacién: La automatizacion esta definida por la eleccion de los
componentes que ayuden a mejorar el proceso, en los diferentes puntos criticos, conside-
rando las operaciones que son indispensables que realice el operador y las que pudiera
realizar una méquina, considerando que no se eleve el nimero de piezas defectuosas y el
que realmente genere un beneficio para la empresa.

Determinar los parametros que influyen en el proceso automatizado: Al
realizar la optimizacién en una linea de produccién es necesario hacer un nimero de
pruebas antes de poner en marcha la linea automatizada, en este proceso se determinaron
los parametros que se pueden variar en la maquinaria, para posteriormente utilizarlos
para la optimizacion del proceso y este funcione de manera correcta.

Implementaciéon de un modelo para la optimizacién del proceso: Este proceso
tiene la finalidad de encontrar un modelo por medio del método de diseno de experimentos,
el cual se dividi6 en dos partes, el analisis de regresion y el uso de técnicas de inteligencia

artificial.

1. Andlisis de regresion: En este paso se realizara un anélisis del disenio de experimentos
por medio del método de regresion, en el cual se determinara si se ajusta a este

método, para realizar la operacion.

2. Técnicas de inteligencia artificial: Es una opcion, si el andlisis de regresion no se
ajusta a un modelo estadistico, se utilizarad una red neuronal artificial para ajustar
el modelo y posteriormente la optimizacién por medio de el método de estrategias

evolutivas.

Validacion en linea: Al término de los estudio se realizara una validacion de la
optimizacién el linea de produccién, con el fin de comprobar loa valores obtenidos en el

sistema.



Capitulo 5

Resultados

En este capitulo se presenta un caso de estudio en el cual se aplicdé la metodologia
en la empresa MAPISA, en el area de troquelado para la pieza denominada “soporte de
una”, que es utilizada como subensamble en los pilotos para calentadores de gas. Se hace
una descripcion detallada del estudio, el andlisis del area para identificar puntos claves
en los que se requieran mejoras, la automatizacion, la identificacion de pardmetros en la

automatizacion, finalmente la optimizacion de parametros y la validacion en linea.

5.1. Analisis del area

En el analisis del area se identificaron las piezas que se producen, decidiendo que la
pieza denominada “soporte de una’ la cual se muestra en la Figura 5.1, es la de mayor

demanda.

Figura 5.1: Soporte de una.
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Considerando que se debe de estudiar cada una de las partes para la formacion de la
pieza requerida el anélisis del proceso se dividio en dos partes: el proceso de troquelado y

la simulacion en el software Flexim(c).

5.1.1. Proceso de troquelado.

El proceso de troquelado para la fabricacion del soporte de una se dividié en seis pasos
importantes.
El primero consta de acomodar el rollo de lamina en el porta-rollo como se muestra en la
Figura 5.2, siendo activado por el operador por medio de un pedal que controla el motor
permitiendo la elongacion del rollo para alimentar la prensa. El problema que se detectd
durante esta operacion es que el operador se tarda entre 30 y 50 minutos en acomodar
el rollo y que durante la operacion de troquelado el operador acomoda continuamente el
rollo dentro del las aspas del porta rollo debido a que durante la alimentacién a la prensa

la ldmina sobre pasa el limite de las aspas.

Figura 5.2: Acomodar el rollo.

Posteriormente el operador introduce la lamina en el troquel para empezar la produc-
cion de piezas. El operador estira la lamina para que esta entre en el troquel como se
muestra en la Figura 5.3 Estando la lamina el el troquel el operador por medio de un
pedal activa la prensa para que empiece a troquelar. El troquel cuenta con punzones de

tope para indicarle al operador el avance de la lamina, este paso depende completamente
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del operador y de la habilidad que tenga para realizar las dos operaciones a la vez: estirar
la lamina y presionar el pedal, detectando el problema de que el operador para llegar al

objetivo durante el proceso se encuentre en una postura poco ergonoémica.

Figura 5.3: Alimentacion de la prensa.

Durante el proceso en el que el operador alimenta la prensa y sin estar definido por
un tiempo especifico el operador rocia refrigerante sobre la lamina y el troquel como se
muestra en la Figura 5.4. Considerando que es importante la lubricacion para reducir
el desgaste de herramientas y dados, asi como para mejorar la calidad de los bordes,
se concluy6 que el uso de refrigerante era inadecuado por lo que fue cambiado por un
lubricante convencional, aunque prosigue el problema de que este es un proceso a criterio

del operador, ya que no esta regulado por tiempos ni cantidad.
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Figura 5.4: Rocio de refrigerante a la lamina.

Finalmente el proceso termina cuando la pieza sale del troquel en forma de soporte de
una como se muestra en la Figura 5.5, aunque el operador sigue con la responsabilidad
de acomodar las piezas que se detienen en la rampa que se encuentra para que caiga en

el contenedor.

Figura 5.5: Fin del proceso.

Considerando los pasos de producciéon se procede a un analisis de tiempos muertos en

la alimentacion de lamina al troquel en las que se determinaron las siguientes actividades:
= Acomoda el rollo en el porta-rollo.

» Rocia refrigerante.
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= Mueve piezas.
= estira y acomoda el rollo de lamina.

Las operaciones realizadas por el operador no producen ningtin valor a la operaciéon y po-
drian ser sustituidas, ya que después de 320 horas de observar la operacion se determind
que se pierden alrededor de dos a tres horas diarias en una jornada laboral completa. Los
tiempos muertos de la maquina podrian eliminarse, reduciendo de este modo el tiempo

de ciclo del soporte tipo una y la fatiga del operador.

5.1.2. Simulacién del sistema

Una vez desarrollado el analisis del proceso de troquelado artesanal se procedié a
realizar una simulacion en el programa Flexim(c), con el fin de obtener el mayor nimero
de datos que intervienen en el proceso y en busca de soluciones que puedan mejorar cada
una de las actividades que realiza el operador, en la Figura 5.6 se muestra la simulacion
del proceso en Flexim(©en la que se puede observar como el operador alimenta la prensa
y como cada una de las piezas son depositadas en un contenedor, se incluyeron en esta
simulacion cada uno de los tiempos en el que el operador realiza alguna actividad como:
rociar lubricante, acomodar y estirar el rollo y el mover las piezas de la rampa las cuales
estan representadas con un recuadro amarillo alrededor del proceso de troquelado como
se muestra en la Figura 5.7.

Después de realizar la simulacion se puede concluir que el proceso artesanal es inesta-

ble, y que es necesario buscar mecanismos de automatizaciéon para controlar el proceso.

Un punto importante en la simulacion es que se determindé que el operador seguira
acomodando los rollos de lamina en el porta-rollo debido a que este es un tiempo muerto

que se tiene al inicio de la operacion, ya que después de correr diez veces la simulacion,
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Figura 5.6: Simulacién del proceso manual.
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Figura 5.7: Actividades extra en el proceso de troquelado.
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quitando la actividad de colocar el rollo en el porta-rollo, no se tiene un incremento sig-
nificativo en las piezas producidas, obteniendo en una hora alrededor de 850 piezas con

un tiempo promedio de 10 segundos entre cada pieza.

Con el fin de comprobar si es necesaria la automatizacion del proceso se hicieron
algunas modificaciones en las actividades del operador eliminando las actividades de rociar
lamina, acomodar rollo durante el troquelado, acomodar piezas y la alimentaciéon de la
lamina a la prensa por medio del operador, considerando que el operador solo realiza el
arranque de la maquinaria al inicio de la jornada laboral y los cambios de rollo necesarios.
Obteniendo como resultado que después de una hora en tiempo de simulacion se tienen
3002 piezas con un tiempo de espera de 4 segundos entre cada pieza, sin tener tiempos
muertos. Logrando un beneficio del 400 % en la produccion, teniendo una eliminacion de

tiempos muertos por actividades que no generan ningin tipo de valor en la operacion.
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Tabla 5.1: Datos técnicos del alimentador electrénico.

Caracteristica Valor

Ancho maximo de la cinta de lamina 6 pulgadas
Longitud de avance maxima 0 a 99.99 pulg
Calibre maximo de la cinta de lamina con el enderezador incorporado 0.060 pulg.
Didmetro de los rodillos 2.000 pulg.
Precision a la velocidad de 1,200 pulg./min +0.002pulg.
Rendimiento 60 GPM para una alimentacion de 6 pulg.
Conexion eléctrica 220V/1f/60H z.

5.2. Automatizacion

Considerando la necesidad de la automatizacion en el proceso de alimentacion a la
prensa se procedi6é a buscar el equipo disenado para ayudar a realizar cada uno de los
pasos, como el porta-rollo, un sistema de alimentacion y enderezado de la lamina y el
proceso de lubricado, tomando en cuenta para la adquisiciéon del equipo cada una de las
indicaciones que la empresa MAPISA consider6 necesarias como: que el equipo no sobre
pase las especificaciones de la prensa establecida, el costo, capacitacion ofrecida por el
vendedor y la facilidad de obtener refacciones en caso de ser necesarias.

A continuacion se describen las caracteristicas del equipo adquirido por la empresa.

1. Alimentador electrénico de rodillos para cintas de lamina con enderezador integrado.
En la Tabla 5.1 se muestran los datos técnicos del alimentador electronico, y el la

Figura 5.8 se muestra una imagen de este.
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Figura 5.8: Alimentador y enderezador de lamina.

Tabla 5.2: Datos técnicos del porta-rollos tipo pallet.

Caracteristica Valor

Capacidad de carga 3,500 lbs.

Diametro de la plataforma 42 pulg.

Didmetro maximo de los rollos de lamina 48 pulg.

Velocidad de la plataforma 0-1200-24 RPM.
Accionamiento con motor reductor de 20/1010/1

Ancho maximo de la cinta de lamina 6 pulg.

Altura maxima de los rollos con sus tarimas 40 pulg.

Potencia del motor de corriente directa % HP.

Peso del porta-rollos 390 lbs.

2. Porta-rollos horizontal, tipo pallet, para cintas de lamina, marca NORWALK IN-
NOVATION, modelo CR3542, de fabricacion estadounidense. En la Tabla 5.2 se
muestran los datos técnicos del porta-rollos tipo pallet, y el la Figura 5.9 se muestra

una imagen de este.
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Figura 5.9: Porta-rollos tipo pallet

3. Aplicador de uso rudo para la alimentaciéon y dosificacion forzada de lubricante pa-
ra cintas de lamina, marca UNIST, modelo uni-Roller RL-3-PF-B-X, de fabricaciéon
estadounidense. En la Tabla 5.3 se muestran los datos técnicos del sistema de lubri-

cacion, y el la Figura 5.10 se muestra una imagen de este.

" WARNING

e

Figura 5.10: Aplicador de lubricante

Antes de la llegada del equipo en la empresa MAPISA se iniciaron los cambios necesa-
rios como: realizacion del layout del area de troquelado (Anexo I), colocacion de pastillas

y dispositivos eléctricos para la llegada del equipo.



CAPITULO 5. RESULTADOS 51

Tabla 5.3: Datos técnicos del lubricador.

Caracteristica Valor
Ancho maximo de la cinta de lamina 3 pulg.
Calibre minimo de la cinta de lamina 0.010 pulg.
Calibre maximo de la cinta de lamina 0.125 pulg.

No. de pares de rodillos aplicadores de lubricante 1
Longitud de los rodillos aplicadores de lubricante 3 pulg.

Espesor de la cubierta de los rodillos 0.25 pulg.
Didametro de los rodillos aplicadores de lubricante 3 pulg.
Rango de viscosidad @ 100°F (40°C) 100-800 SUS.
Altura de entrada de la lamina 3.51 pulg.
Ancho del aplicador 4.7 pulg.
Largo del aplicador 7.75 pulg.
Altura del aplicador 6.8 pulg.

Finalmente se obtuvo una linea completa de alimentacion a la prensa como se muestra
en la Figura 5.11, con un sistema de producciéon automatizado en el que solo hay que
incluir los datos de cada uno de los parametros y realizar el cambio de alimentacion en
cada uno de los rollos de lamina con la ventaja de que al ser una porta-rollos tipo pallet

se pueden tener al mismo tiempo hasta 6 rollos para alimentar a la prensa.



CAPITULO 5. RESULTADOS 52

Figura 5.11: Linea de produccién automatizada

5.3. Diseno Experimental.

Al tener instalada la maquinaria se ubicaron los parametros de los que depende el
proceso y que se pueden variar para obtener la pieza, los cuales fueron: la velocidad de
alimentacion de la lamina, la presion de lubricacion, el nivel de lubricante y el avance de
la lamina, por lo que se decidi6 hacer un diseno factorial de dos nivel con tres puntos
centrales. Se decidié hacer el diseno factorial de dos niveles debido al nimero de pruebas
que se debian realizar y a la disponibilidad del equipo por parte de la empresa, ya que al
ser cuatro variables con un nimero de nivel mayor se elevaban las pruebas.

En la Tabla 5.5 se muestra el disenno de experimentos en el que se tomo como entradas
las variables:velocidad de alimentacion de la lamina, la presion de lubricacion, el nivel de
lubricante y el avance de la lamina y como salida el exceso de material en la pieza.l.os

niveles que se manejaron para cada variables se muestran en la Tabla 5.4:

Posteriormente se realizd6 un anélisis de residuos del diseno de experimentos, ya que

como se mencioné en el apartado de diseno de experimento, se debe verificar que el mo-
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Tabla 5.4: Niveles utilizados para el DOE

Descripcion Niveles

Velocidad de alimentacion 10 y 50 pulgadas/min.
Presion de lubricacion 15y 55 PSI

Nivel de lubricacion ly4

Avance de la lamina 1.50 y 3.50 pulgadas
Exceso de material 0.655 (£0.05)

delo no violen los supuestos bésicos: que son el supuesto de normalidad y el supuesto
de independencia [13], los cuales se pueden verificar mediante la grafica de probabilidad
normal de residuales mostrada en la Figura 5.12 y la gréafica de los residuales en secuencia
del tiempo mostrada en la Figura 5.13, en las cuales se muestra que se cumplen estos
supuestos y con lo que se puede decir que el sistema es estable y se puede buscar una

forma de optimizacion.

Grafica de probabilidad normal
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Figura 5.12: Grafica de probabilidad normal de los residuales.

La Tabla 5.6 muestra el anélisis realizado para la obtencion de los efectos significativos

que son los siguientes:

» Nivel de lubricacién
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Tabla 5.5: Diseno de experimentos

Velocidad PresionLub NivelLub Avance Exceso de
(Pulg./ min) (PSI) (Estado) (Pulg.) material

10 15 1 1.5 0.657
20 15 1 1.5 0.656
10 %) 1 1.5 0.657
20 29 1 1.5 0.647
10 15 4 1.5 0.663
20 15 4 1.5 0.665
10 %) 4 1.5 0.666
50 %) 4 1.5 0.674
10 15 1 3.5 0.659
20 15 1 3.5 0.665
10 %) 1 3.5 0.661
20 %) 1 3.5 0.656
10 15 4 3.5 0.666
50 15 4 3.5 0.662
10 %) 4 3.5 0.661
20 %) 4 3.5 0.671
10 15 1 1.5 0.654
20 15 1 1.5 0.653
10 %) 1 1.5 0.664
20 29 1 1.5 0.658
10 15 4 1.5 0.669
20 15 4 1.5 0.659
10 %) 4 1.5 0.661
50 %) 4 1.5 0.670
10 15 1 3.5 0.667
20 15 1 3.5 0.670
10 29 1 3.5 0.665
20 %) 1 3.5 0.650
10 15 4 3.5 0.666
20 15 4 3.5 0.661
10 29 4 3.5 0.670
20 %) 4 3.5 0.671
30 35 2.5 2.5 0.656
30 35 2.5 2.5 0.665
30 35 2.5 2.5 0.665
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Figura 5.13: Grafica de los residuales contra el tiempo.

= Avance
= Presion de lubricacion y nivel de lubricacion
= Velocidad, nivel de lubricaciéon y presion de lubricacion

En el anélisis de datos se puede observar que considerando el valor P es menor a
0.05 para las variables de nivel de lubricacion, avance, presion de lubricacidén-nivel de
lubricacion y velocidad-presion de lubricacion-nivel de lubricacion indicando que estos
pardmetros son significativos en el modelo. También se que se tiene una R-cuadrada de
76.69 %, lo que nos dice solo se puede explicar el 76 % de la variacion del modelo, la
R-cuadrada(ajustada) es de un 60.36 % y la R-cuadrada(predicha) de 27.11 %, lo que
indica que el modelo no es adecuado ya que una diferencia mayor que 0.20 entre la
“R-cuadrada(predicha) y la “R-cuadrada ajustada” indican un posible problema con el
modelo y/o los datos|[13]. Por lo se puede decir que no es conveniente realizar un analisis

de regresion de este modelo y se debe dar a la bisqueda de otras opciones.
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Tabla 5.6: Anélisis de datos

Término Efecto
Constante

Velocidad -0.00118%8
PresionLub 0.000e87
NivelLub 0.007188
Avance 0.003063
Velocidad*PresionLub 0.000187
Velocidad®*NivelLub 0.002438
Velocidad*Avance 0.0000&3
PresionLub*NivelLub 0.003563
FPreszionLub*Avance -0.00208&3
WNivelLub*Avance -0.002813
Velocidad*PresionLub*NivelLub 0.005563
Velocidad*PresionLub*Avance -0.001312
Velocidad*Nivellub*Avance -0.000813
Presionlub*Nivellub*Avance 0.002313

E-cuad. = T6.069% B-cuad. (pred.) = 27.11%

5.4. Redes neuronales

Coef
0.662114
-0,000594
0.000344
0.003594
0.001531
Q.0000%4
0.00121%
0.000031
0.001781
-0.001031
-0.001408
0.002781
=0.000656
-0.000408
0.00115¢

R-cuad
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Realizando una busqueda de opciones para realizar el modelo de los datos para la op-

timizacion de parametros se procedi6 a utilizar la técnica de redes neuronales artificiales

para hacer la aproximacion a la funciéon del modelo tomado del anélisis del diseno de

experimentos, tomando los 35 experimentos, en los cuales se variaron los valores de las

variables criticas y se midi6 la respuesta como el exceso de material en las piezas. Rea-

lizando el procedimiento mencionado en el marco teérico por medio del entrenamiento y

la validacion de los datos a través de las RNAs.

Se tomaron los valores de la velocidad de alimentacion, la presion del lubricante, el

nivel del lubricante y el avance de la lamina como entradas a la red y como salida el exceso

de material de la pieza. Posteriormente el conjunto de entradas y salidas fue normalizado

en un rango de -1 a 1 para facilitar el procedimiento de entrenamiento. El conjunto de



CAPITULO 5. RESULTADOS 57

entrenamiento fue dividido en tres grupos el 60 % de los datos se tomd como conjunto de
entrenamiento, el 20 % se tom6 como conjunto de validacion durante el entrenamiento y
el 20 % se tomd como conjunto de prueba de la aproximacion final, el entrenamiento usa

el algoritmo de Levenberg-Marquardt [15], usado en el software Matlab.

La razom para dividir las muestras en los tres grupos antes mencionados, es para evitar
que la red neuronal se sobreentrene, es decir, que sea muy efectiva al simular los valores
de los datos con los que fue entrenada, pero sea incapaz de reproducir apropiadamente
nuevos datos. Para esto se usé el método de detenciéon temprana. Este método consiste
en entrenar la RNA exclusivamente con el conjunto de entrenamiento y en cada iteracion,
medir el error de prediccion respecto al conjunto de validacion. Conforme la red es entre-
nada, su error respecto tanto al conjunto de entrenamiento como de validaciéon se reduce,
pero llega un momento en que el error respecto al conjunto de validaciéon empieza a in-
crementarse mientras que el error respecto al conjunto de entrenamiento sigue bajando.
Es en este momento cuando se considera que la red se estd sobreentrenando y se detiene

el entrenamiento.

El conjunto de prueba se usa como una verificacion final de la capacidad de prediccion
de la RNA. Con respecto a la topologia usada la red neuronal artificial tienen cuatro en-
tradas siendo las variables criticas independientes; una variable de salida correspondiente
al exceso de material en las piezas, asi se tiene una capa de salida con una neurona. Se
utiliz6 como funcion de transferencia una tangente-sigmoide en la capa oculta y una lineal

en la capa de salida.

Para determinar el nimero de neuronas a usarse en la capa oculta, se corrieron varios
experimentos en el entrenamiento de la red usando 3, 4, 5, 6, 7 y 8 neuronas en la capa

oculta, para posteriormente calcular el error entre la salida de la red y las salidas de la
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muestra y elegir el que daba el menor error. El niimero de neuronas con el minimo error

es cinco, con un error de 0.0032 entre los datos de entrenamiento y los datos de validacion.

Como se mencion6 anteriormente, la muestra inicial se divide en tres partes: el conjunto
de entrenamiento, con el cual se entrena la RNA; el conjunto de validacion, que se usa
durante el entrenamiento para evitar que la red se sobreentrene; y el conjunto de prueba,
que se utiliza para verificar la generalidad de la red. Una vez que la red es entrenada, se
usa un anélisis de regresion entre la salida de la red y la salida esperada de la muestra,
obteniendo como resultados de la validacion que el conjunto de entrenamiento tiene un
ajuste de 91 %, el de validacion de 80 %, el de prueba 81.5% y el de la combinacién de los

tres conjuntos es de 81.6 %, como se muestra en la Figura 5.14.
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Figura 5.14: Anélisis de regresion para el entrenamiento de la RNA. La figura de la derecha
muestra el conjunto de entrenamiento y la figura de la izquierda muestra el conjunto de
validacion

Finalmente de la aproximacion a la funcion se obtienen los pesos y los sesgos los cua-
les son los siguientes: w}; = 3.4101,w}, = —7.3347, wi; = —5.7098, wi, — 2.8351, wl, =
—3.5324, wi, = —6.8407, wy; = —5.9071, wl, = —5.1624, w3, = —3.2858, w3, = 4.6372, wi; =
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5.8166, w3, = 9.6863,w}; = 4.3856,w}, = 1.3599, wi;, = —0.5230, w}, = —9.2366,w;i, =
—10.3093, w3y = 0.6647, wi;, = —14.5319, wi, = —8.6639,b} = 2.1697,b) = —0.3887, b1 =
6.2122,b; = 6.3527,bf = 5.0958,w} = —4.5404,w?, = 5.1254,w}; = 6.2084,w?, =
2.2233, w3, = —3.7693,b% = —0.0973, donde wfj representa el peso ij de la matriz en
la capa k. Los indices ij se refieren a la senal que viene de la neurona j de la capa k — 1
a la neurona 7 de la capa k. Ademas b} representan el sesgo de la neurona i en la capa k.
En la Figura 5.15 se muestra la arquitectura de la red neuronal artificial, donde se puede

observar que se tienen dos capas, siendo la primera capa la capa oculta y la segunda capa

la capa de salida, de donde se obtiene la siguiente funcion:

f(z) = lineal(W? * tangsigmoide(W" x z + b*) + b*) (5.1)

Donde lineal es una funcién lineal que regresa el mismo valor que recibe. tangsigmoide
es la funcion hiperbolica tangente sigmoide que estd definida como se muestra en la
ecuacion 5.2. W?2 son los pesos de la capa dos. W' son los pesos de la capa uno. b

son los sesgos de la capa dos. b* son los sesgos de la capa uno.

et —e™*

o)== (5.2)

Ademaés, z de la ecuacion 5.1 es un vector de cuatro elementos x =< x1, To, T3, T4 >,

donde zi: es la velocidad de alimentacion, xs es la presion de lubricacién, x3 es el nivel

de lubricante y x4 es el avance.
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Figura 5.15: Topologia de la RNA final
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Con esta informacion se tiene el modelo de los datos por lo que el paso siguiente es

obtener la optimizacion del modelo minimizando el exceso de material en la pieza.

5.5. Optimizaciéon a través de estrategias evolutivas

Con la funcion que se obtuvo de la red neuronal se puede plantear el problema de

optimizacion de la siguiente manera:

Minimizar : f(x) = lineal(W? * tangsigmoide(W" x x + b?) + b*) (5.3)

Sujeta a:

Las restricciones sobre las z estdn determinados por los valores de la maquinaria ad-
quirida.
Con esta funcion se hizo un hibrido para la optimizacion del modelo por medio de la
técnica de estrategia evolutiva. Usando la estrategia evolutiva propuesta por Schewefel

[31], el cual introdujo multiples hijos, la cual se denomina: EE(u; \).

El procedimiento para la estrategia evolutiva es el siguiente:

= Se utiliza una representacion de numeros reales para las posibles soluciones(en este

caso es el vector ).

» Se utiliza una funcién de aptitud (en este caso es la funcién de la RNA).
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= Se crear una poblacion inicial de soluciones (normalmente es un proceso aleatorio).

= Se utilizan los operadores de busqueda de EE. En este caso se utiliz6 la técnica

panmitica.
= Se utilizdé para la variable z un operador de mutacién.
= Se calcula la aptitud de cada hijo.
= Se eligen los mejores hijos para que sean los padres de la siguiente generacion.

= Una vez que el algoritmo termina de iterar, se toma el individuo que tenga el valor

mas pequeno, lo que indicara que se tiene menor exceso de material en la pieza.

Se program6 una EE(u; M), con A = 100 y p = 400. El algoritmo se corrioé por 1000

generaciones. La funciéon objetivo a optimizar fue la RNA ajustada.

Después de correr la estrategia evolutiva en 10 ocasiones, se tomo el mejor valor gene-
rado que consistié en la siguiente combinacion de pardmetros: velocidad de alimentacion
= 24 pulgadas por minuto; presion de lubricaciéon = 29 psi; nivel de lubricante = 1; avance
= 1.5 pulgadas, con un valor de exceso de material de 0.6624. Como una estimacion de
la variabilidad de los resultados del algoritmo evolutivo se calculo la desviacion estandar

(0) de la salida de las diez corridas y esta fue de 0.0104.

Estos parametros se implementaron en la linea de produccion para su validacion,
obteniendo como resultado final una linea de alimentacion sincronizada y con parametros

adecuados, en los que finalmente se tuvieron por hora 3652 piezas se soporte de una.
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Conclusiones y trabajo futuro

6.1. Conclusiones

El objetivo de este trabajo se ha centrado en cuatro puntos importantes para el diseno

de la automatizacién y optimizacion de la linea de alimentacion a prensas:

Analisis del area de trabajo.

Automatizacion del proceso.

Modelo de sistema automatizado.

Optimizacion del sistema automatizado.

Estos cuatro puntos obtuvieron buenos resultados de los cuales se obtuvo lo siguiente:

1. Analisis del area de troquelado: El anilisis del area permitié identificar los
puntos criticos de la alimentaciéon manual del sistema, en el que se puedo hacer un
cambio de refrigerante por lubricante en el proceso y en el se identifico la necesidad
de automatizar el proceso, eliminando acciones que no generan valor agregado a la
actividad y que permitirdn generar un mayor numero de piezas en menor tiempo,

generando un area de oportunidad a la empresa para incrementar sus ventas.

63
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2.

6.2.

Automatizacion del proceso: Se realizé la busqueda de proveedores, de maqui-
naria para alimentacion a prensas, se identificd el tipo de maquina necesaria para
ser instalada en la linea de produccién, asi como requerimientos técnicos, espacios
y que se ajustaran a la prensa que se tenia, logrando la instalacion de en planta y
realizando las primeras pruebas para la identificacion de parametros necesarios para

el funcionamiento en buenas condiciones.

Modelo de sistema automatizado: Se realizaron las pruebas necesarias para la
identificacion de variables de los que depende el proceso automatizado, por medio
de un diseno de experimentos. en el cual se confirmo6 que el proceso debe de utilizar
técnicas de inteligencia artificial para la obtencion de parametros adecuados para el

proceso de troquelado.

. Optimizacién del proceso automatizado: La optimizacioén del proceso se llevo

acabo por medio de redes neuronales y estrategias evolutivas, obteniendo como
puntos 6ptimos para las variables: velocidad del alimentador, el avance de la lamina,
la presion y nivel de refrigerante, teniendo como resultado el minimo exceso de
material en la pieza. Realizando la validacion en linea se comprobo que los resultados
de la automatizacién de la alimentacion a la prensa permitiendo tener al final del
proceso 3652 piezas por hora. Mejorando el objetivo general de tener un incremento

util del en la produccion de un 20 %, logrando tener un 40 % en el tiempo Ttil.

Trabajo futuro

Esta trabajo puso en evidencia que por medio del uso la investigacién automatizacion

y la implementacion de pardmetros 6ptimos por medio de inteligencia artificial en lineas de

produccién se pueden mejorar los sistemas actuales. Sin embargo, es necesario desarrollar

trabajo futuro en las siguientes areas:

El uso de técnicas estadisticas diferentes a la de regresion para comprobar los resul-
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tados y hacer una comparacion en linea de produccion.

= Buscar otros tipos de redes neuronales artificiales para aproximar los valores.

= Probar otros métodos de optimizacion para la red neuronal artificial.

= Realizar la investigacion en otros procesos manuales para comprobar, que por me-
dio de la automatizacion y optimizaciéon con el uso de redes neuronales, se pueden

utilizar en diferentes procesos industriales.

= Realizar un anélisis a los componentes del troquel para identificar el desgaste en los

punzones después de la automatizacion.

= Hacer modificaciones para que la RNA se este entrenando durante el proceso y los

valores de los parametros se modifiquen automaticamente.
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7.1. Anexo 1

Layout del area de troquelado MAPISA.
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Figura 7.1: Layout area de troquelado con sistema automatizado
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Resumen. Actualmente, en la industria manufacturera tener procesos eficientes
y eficaces es muy importante debido a que proporcionan estabilidad
permitiendo la calidad en los productos. La optimizacién de pardmetros
esenciales en los sistemas de alimentacion de prensas permite que estas trabajen
de una mejor forma. incrementando el tiempo de vida de los dispositivos
involucrados como méaquinas y troqueles En este articulo se usan redes
neuronales artificiales para modelar un sistema de troquelado, para
posteriormente realizar la optimizacion de parametros por medio de estrategias
evolutivas, con el objetivo de lograr la mejor sincronizacion de los equipos en
la produccion de piezas del sistema de estampado estudiado.

Palabras Clave: Redes neuronales artificiales. Sistema de estampado,
Alimentacion de prensas, Estrategias evolutivas.

1 Introduccion

El estampado de metales ayuda a la formacion de hojas o laminas permitiendo 0 bte
productos esenciales para la vida diaria como es el caso de escritorios, archive
carrocerias de autos, fuselajes de aviones, latas de bebidas, joyeria, entre otros (1]
el estampado se utilizan prensas para que por medio de la presién se pueda fo mal
pieza requerida. En el proceso de estampado y conformado de metales se sigue|
serie de pasos que permiten obtener productos de forma especifica, este proceso
con la lamina ya sea en rollo o placa, para posteriormente realizar dife
operaciones por ejemplo: el ranurado. corte, serrado o enderezado, después se proc
al formado de la pieza mediante troqueles (punzones, dados) ya sean
compuestos, progresivos o de trasferencia. En la operacion de troquelado se p
realizar las siguientes operaciones: punzonado, corte de piezas, estampado, dobl
formado de rodillos. embutido, entre otros. Finalmente se procede a la limpieza de
pieza y la pintura en caso de ser necesario. Debido a la complejidad del proceso
troquelado se requiere un estricto control en cada uno de sus pasos.
La industria manufacturera depende de que sus procesos de estampado
conformado sean eficaces para mantenerse €n el mercado en forma competitiva, &
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‘este fin las empresas utilizan maquinaria automatizada como: porta-rollos,
enderezadores, empujadores, lubricadores, pero esto no es suficiente debido a que
estas maquinas independientes unas de otras.

Al realizar la automatizacion de un proceso, como por ejemplo la alimentacion de
un troquel, es frecuente que aparezcan varios parametros que requieren ser
sincronizados y optimizados para que el sistema automatizado opere de manera
dptima. En muchas ocasiones, la sincronia y optimizacién de los parametros se hace a
prueba y error y no se sigue la metodologia cientifica. El objetivo es la optimizacion
de la alimentacién a una prensa utilizada en el proceso de troquelado, mediante la
cronizacion de cada una de las maquinas que intervienen en la alimentacion a la
nsa. Con la finalidad de lograr el objetivo del trabajo se utilizo una red neuronal y
| método de estrategias evolutivas, considerando como variables principales: la
elocidad de alimentacion, la presion de lubricacion, el nivel de lubricacion y el
avance de la lamina a la prensa.

En la literatura se pueden encontrar varios temas utilizados para la solucion de

problemas en los sistemas de estampado como el tomado por Fadon et al. [2], en el
e se muestra el proceso de disefio de un troquel basados en la animacion por medio
lel modelado solido, en el cual se disefiaron las piezas que componen el ensamblaje vy
eriormente se realizo una simulacion lo que les permitié obtener una animacion
funcionamiento del troquel. Considerando que el estampado de metal en blanco
depende de la habilidad del operador A.Y.C. Neea and V.C. Venkatesha [3] desarrollo
algoritmo heuristico para optimizar el material, teniendo en cuenta factores como
minimo desperdicio de material, correccién de la anchura de la ldmina y su
entacion, proporcionando informacion sobre la alineacion y precision del centro de
la prensa. Yanagida y Azushima [4] desarrollaron un estudio con el fin de medir el
eficiente de friccion del estampado en caliente utilizando una simulacion numérica
mediante elemento finito, con el fin de disminuir la carga y el desgaste en el proceso
de estampado evaluando en el sistema de estampado las condiciones de lubricado y
lubricantes que se usan en forja caliente. En el estudio para la optimizacion de
etros en diferentes areas se encontré la investigacion de Jorge Hurtado [5], la
estudia los parametros en el disefio de estructuras complejas utilizando
ructuras metalicas, con el fin de simplificar el trabajo se utilizan redes neuronales
ciales (RNA) para representar el comportamiento del sistema, para
eriormente  combinarlo con algoritmos evolutivos (AE) como método de
izacion global de las funciones considerando condiciones de probabilidad. Para
udio de desgaste Marek Balazinski [6], utiliza 3 métodos de inteligencia artificial
estimar el desgaste de la herramienta en un torno realizando una comparacion
los métodos Ilamados “convencionales™ (redes neuronales v logica difusa) con
propuesta del autor. Esta propuesta consiste en usar una combinacion de red
ironal de retro-propagacion y el método de logica difusa para determinar el
te de la herramienta por medio de la fuerza de corte.
En los articulos mencionados, se puede observar que no se ha considerado la
nentacion de prensas como un punto importante en la formacion de productos, a
ar de que éste se encuentra antes de la fabricacién y que contribuye en evitar el
e de los herramentales y el desperdicio de material en el proceso. Por lo que se
Ji6 probar un sistema que hace uso de redes neuronales y estrategias evolutivas
dajustar los parametros de un sistema de alimentacion de un troquel.
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Debido a que este es un trabajo de aplicacion, nos enfocamos en usar técnic
basicas y bien establecidas de inteligencia artificial, con la idea de partir de
técnicas mas sencillas y dependiendo de los resultados, continuar con técnicas mi
avanzadas. Por ejemplo, una red “feedforward” con una capa oculta y estrate
evolutivas, son dos herramientas clasicas en inteligencia artificial que han
usadas con éxito con anterioridad y cuya implementacion es sencilla. Por lo que s
consideraron estas estas técnicas como herramientas iniciales para resolver e
problema.

El resto del articulo se organiza como sigue: en la Seccién 2, se da una explicacid
de las redes neuronales artificiales. En la Seccion 3, se explica en qué consiste
método de optimizacion a través de estrategias evolutivas. En la Seccion 4, se muestr
un caso de aplicacion de estas metodologias de inteligencia artificial para ajusts
parametros. Finalmente, en la Seccion 5, se dan las conclusiones.

2 Redes Neuronales Artificiales

2.1 Conceptos Generales

El estudio de redes neuronales artificiales es parte de la inteligencia artificial. La
redes neuronales artificiales son sistemas inspirados en el cerebro humano, g
utilizan para aproximar funciones o a la clasificacion de patrones, entre otros usos
Los estudios en RNA empezaron con el trabajo de McCulloch y Pitts [7] y fu
seguido por Rosenblatt [8], Widrow y Hoff [9], Minsky y Papert [10], y mucho!
otros.

Un ejemplo de una RNA se puede ver en la Figura 1, donde podemos ver alg
de los elementos de una RNA.

Pl

p2

Figura 1. Ejemplo de una red neuronal artificial
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En este ejemplo tenemos dos valores de entrada representada por P1 y P2, pero una
RNA puede tener cualquier numero finito de entradas. Las neuronas en esta red estan
representadas por los circulos N1, N2, N3 y N4. Las neuronas NI, N2, N3 forman la
primera capa de la red. La primera capa recibe y procesa las entradas de la red, y
fransmite una salida a la segunda capa. La segunda capa consiste en N4. En este
gjemplo, la segunda capa recibe los resultados de la primera capa y devuelve la salida
de la red (a). Esta red representa una funcion que recibe dos valores (P1 y P2) y
evuelve un valor (a), las RNA puede tener varias capas. La altima capa se conoce
no capa de salida y devuelve la respuesta de la red a los patrones de entrada. Las
entre la capa de salida y las entradas se llaman capas ocultas. Las capas ocultas
hacen la mayor parte del trabajo cuando se aproxima una funcién. Cada capa de una
RNA. incluyendo la capa de salida, puede tener un nimero arbitrario de neuronas.
Cada neurona de una capa transmite una sefial a cada neurona de la capa siguiente.
Esta topologia se inspira en la forma en que las neuronas estan interconectadas en el
~ Latopologia general de una neurona en una RNA se muestra en la Figura 2.

Wy

Pl @—

p2

Figura 2. Topologia general de una neurona en una red neuronal artificial.

En esta figura se puede observar que una neurona recibe dos entradas pl y p2. Las
entradas pueden ser los valores de entrada a la red, o las salidas de las capas
steriores. Cada entrada se multiplica por un peso wij, donde i es el nimero de la
eurona que recibe la entrada y j es el nimero de la neurona que envia la senal. Estas
ultiplicaciones se suman junto con otro peso b, también llamado sesgo. El resultado
s esta suma se llama n. el cual es modificado por una funcién f, la cual se conoce
omo funcién de transferencia. Finalmente, la evaluacion de la funcién de
rnsferencia es la salida "a" de la neurona.

¢ ha demostrado que una RNA con dos capas de neuronas puede aproximar
alquier funcion en cualquier grado, siempre y cuando se tengan suficientes
'_-:_':|'| en la capa oculta. Para este fin, la capa oculta debe tener una funcion de
ansferencia monotona creciente y acotada, y la capa de salida debe utilizar una
incion de transferencia lineal[11]. Sin embargo, es necesario estimar el numero de
suronas en la capa oculta. Los datos obtenidos de las muestras deben semejarse a
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una funcién de cualquier grado por lo que es posible utilizar redes neuronales
artificiales para estimar una poblacién mayor de datos.

2.2 Entrenamiento de la Red Neuronal Artificial.

La prediccion de la red neuronal artificial esta basada en el ajuste de pesos, para a
aproximar la funcion deseada. Una ventaja de las RNAs es su facilidad de “apre
los valores para los pesos siguiendo las reglas de aprendizaje. Una de las reglas
procedimiento de calibracion de los pardametros de la red hasta que se tiene u
aproximacion deseada. .

Para las redes multicapa el procedimiento de entrenamiento es el algoritmo d
retro-propagacion [12]. Para el entrenamiento de la red es necesario un conj
inicial, se necesita un conjunto de entrada {p,, p,..., p,} para los valores de ent
(donde p; puede ser un vector) y el conjunto correspondiente a {t, tz..l
considerado como los valores de salida. El entrenamiento consiste en tener el meno
error entre las salidas de la red y las salidas esperadas t,.

3 Estrategias Evolutivas

Las estrategias evolutivas (EE) son algoritmos de optimizacion que buscan @
valor minimo o méaximo de una funcién, llamada funcién objetivo [13]. Las
muy utiles para problemas no lineales y forman parte de los diversos paradigmas d
la computacion evolutiva al igual que los algoritmos genéticos [14], se inspiran
teoria de la evolucion para buscar soluciones a problemas complejos. En las EE vario
conceptos presentes en la teoria de la evolucion como son: mutaciones, cruzas entr
individuos, seleccion natural, supervivencia del mas apto, etc. son adaptados para i
uso en un programa de computadora.

Las estrategias evolutivas trabajan con poblaciones de posibles soluciones a u
problema, también llamadas soluciones candidato. Estas soluciones candidato son
evaluadas de acuerdo a una funcién de aptitud, que generalmente es la funcion
objetivo del problema de optimizacién a resolver. Una vez evaluadas, se seleccionan
de forma determinista a las mejores soluciones candidato segiin su aptitud.
seleccion de soluciones se usara para generar una nueva poblacion de individuos
principio basico en que se basan las estrategias evolutivas es que los mejores padres
de una poblacion generaran hijos que tendran mejor aptitud que sus padres.

Un punto importante en computaciéon evolutiva, es como representar a la
soluciones candidato para un problema. En estrategias evolutivas, todas las solucio
se representan como un vector de nimeros reales. Este vector contiene los parame
que definen el estado de un sistema. Por ejemplo, la distancia horizontal a la que
una bala de cafion, esta en funcién del angulo de disparo o, y la resistencia del vie
B, de manera que un elemento de la poblacién puede ser representado con un vector ¥
= [x1, x2], donde x1 es un valor dado para a y x2 es un valor dado para . Dados
P se puede evaluar la distancia horizontal maxima a la que viaja la bala de cz
usando una formula de tiro parabélico. Esta distancia serd la aptitud de la solucién
candidato x.
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Otro punto importante es como recombinar y variar a los elementos de una
poblacion para generar nuevas poblaciones. En EE, el elemento mas importante para
generar una nueva poblacion es la mutacion. En la mutacién, los elementos de la
poblacion son alterados de forma aleatoria, sumando a cada componente x; de una
solucion candidato, una cantidad que se elige siguiendo una distribucion normal. La
gruza entre elementos de la poblacién es considerada como un elemento secundario
en la estrategia evolutiva, y se realiza eligiendo un punto intermedio entre dos padres
cruza normal). o mas de dos padres (cruza panmitica). Los padres son tomados de
forma aleatoria de entre los mejores individuos de la poblacion.

Una vez generada una nueva poblacion, esta se evalua y se procede a seleccionar a
s padres de la siguiente poblaciéon. El proceso de seleccion en las EE es
eterminista, si se van a elegir a p futuros padres de una poblacion de A hijos (& = p),
simplemente se ordenan los p hijos de mcjor a peor de acuerdo a la funcion de aptitud
¥ se eligen los primeros A. Existen varias versiones de las estrategias evolutivas
dependiendo de la cantidad de padres que generan la siguiente poblacion y si un padre
uede pasar a la siguiente generacion. En la versione EE(1+1), un padre genera un
inico hijo v se elige al mejor de los dos como padre de la siguiente generacion. En la
version EE(1, 1), un padre genera X hijos y se elige al mejor de los hijos como padre
e la siguiente generacion. En la version EE(p + X), p padres generan A hijos y se
elige a los mejores p elementos de la combinacion de padres e hijos. También esté la
ersion EE(j: A). que es parecida a la version EE(p + 1), con la diferencia de que los
padres de la siguiente generacion se eligen exclusivamente de los A hijos.

El algoritmo general de una estrategia evolutiva en como sigue:

'1: Generar de forma aleatoria una poblacién inicial P,
‘de A elementos.
12: Para i = 1 hasta G (G es el maximo numeroc de
iteraciones o generaciones)
3: Evaluar la aptitud de P,.
4: Seleccionar de P, los mejores p elementos (P,).
5:Mutar y recombinar los elementos de P,, hasta
crear una nueva poblacién P, de A elementos.
6: Reportar a la mejor solucién encontrada.

4 Caso de Estudio

ste proyecto se desarrollé en una empresa que produce partes para calentadores de
s, El proyecto se implement6 en el drea de estampado, la cual cuenta con una linea
matlzada de alimentaciéon a prensa para la produccion de subensambles de
oducto final.

-.’- icialmente se realizé el estudio del area para identificar las variables del proceso
los medios de optimizacion, al final del estudio se consideraron cuatro variables
iticas en el proceso: la velocidad de alimentacién a la prensa, la presion de
bricacion, el nivel de lubricacion y el avance de la lamina. Se tomé como respuesta
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de salida, el exceso de material en la pieza, es decir, la funcion objetivo fu
minimizar el exceso de material en la pieza. La variable de salida es importante
porque el exceso de material en las piezas generadas es una fuente de problemas u
vez que se ensambla el producto final por lo que es importante mantener este e
en los limites de tolerancia. |
Una vez identificadas las variables principales y la respuesta de salida, se procedit
a modelar la relacion de las variables de entrada y salida a través de una red neuronal
pues no es posible crear una funcion analitica que modele este sistema. Una Ve
construida y entrenada la red neuronal, prodece a encontrar los parametros 6ptimos
travez de una estrategia evolutiva. Una de las ventajas de las estrategias evolutivas, &
que no requieren el calculo del gradiente de la funcién objetivo a optimizar y trab:
muy bien con variables continuas, que en este caso es una ventaja, pues no es posiole
calcular la derivada de la funcion y el problema contiene variables continuas.
Los detalles de la modelacion se dan en la seccion siguiente.

4.1 Entrenamiento y Validacién de la Red Neuronal Artificial

En esta seccion se presenta el procedimiento de entrenamiento, validacion §
resultados del entrenamiento de la red neuronal artificial. Para obtener muestras par
entrenar la RNA, se realizaron 35 experimentos, en los cuales se variaron los valores
de las variables criticas y se midio la respuesta como el exceso de material promedia
de todas las piezas producidas. No se pudieron realizar mas experimentos debido
limitaciones en la disponibilidad del equipo, ya que este se encuentra en produccién y
al costo de los experimentos, pues en cada experimento se gastaba materia prima.

El conjunto de entradas y salidas fue normalizado en un rango de -1 a 1 pam
facilitar el procedimiento de entrenamiento. El conjunto de entrenamiento fu
dividido en tres grupos el 60% de los datos tomé como conjunto de entrenamiento, el
20% se tomd como conjunto de validacion durante el entrenamiento y el 20% se tom
como conjunto de prueba de la aproximacion final, el entrenamiento usa el algoritmd
de Levenberg-Marquardt [15] . La razén para dividir las muestras en los tres grupos
antes mencionados, es para evitar que la red neuronal se sobreentrene, es decir, que
sea muy efectiva al simular los valores de los datos con los que fue entrenada, pero
sea incapaz de reproducir apropiadamente nuevos datos. Para esto se us6 el método
detencion temprana. Este método consiste en entrenar la RNA exclusivamente con ¢
conjunto de entrenamiento y en cada iteracion, medir el error de prediccion respecio
al conjunto de validacion. Conforme la red es entrenada, su error respecto tanto d

El conjunto de prueba se usa como una verificacion final de la capacidad
prediccion de la RNA.

Con respecto a la topologia usada la red neuronal artificial tienen cuatro entradas
siendo las variables criticas independientes y una salida correspondiente al exceso de
material en las piezas, asi se tiene una capa de salida con una neurona. Se utilizd
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como funcion de transferencia una tangente-sigmoide en la capa oculta y una lineal en
la capa de salida.

Para determinar el nimero de neuronas a usarse en la capa oculta, se corrieron
varios experimentos en el entrenamiento de la red usando 3, 4, 5, 6, 7 y 8 neuronas en
la capa oculta, para posteriormente calcular el error entre la salida de la red y las
salidas de la muestra y elegir el que daba el menor error. El nimero de neuronas con
el minimo error es cinco, con un error de 0.0032.

Como se mencioné anteriormente, la muestra inicial se divide en tres partes: el
“conjunto de entrenamiento, con el cual se entrena la RNA: el conjunto de validacion,
(que se usa durante el entrenamiento para evitar que la red se sobreentrene; v el
“conjunto de prueba, que se utiliza para verificar la generalidad de la red. Una vez que
lared es entrenada, se uso un analisis de regresion entre la salida de la red y la salida
‘esperada de la muestra, obteniendo como resultados de la validacién que el conjunto
‘de entrenamiento tiene un ajuste de 91%, el de validacion de 80 %. el de prueba
81.5% y el de la combinacion de los tres conjuntos es de 81.6%. Considerando que un
80% de ajuste es el minimo necesario para considerar un ajuste es confiable, podemos
‘considerar que la red neuronal aproxima aceptablemente al sistema.

4.2 Optimizacién a Través de Estrategias Evolutivas

Una vez creado el modelo, se procedid buscar el ptimo de este usando una estrategia
evolutiva. Se programo una EE(p; 1), con A = 100 y p = 400. EI algoritmo se corrid
por 1000 generaciones. La funcion objetivo a optimizar fue la RNA ajustada.

Los limites de busqueda fueron: velocidad de alimentacion [10 - 30] pulgadas por
uto; presion de lubricacién [15 - 35] psi: nivel de lubricante [1 - 4]; el avance [1.5
-3.5] pulgadas.

Después de correr la estrategia evolutiva en 10 ocasiones, se tomé el mejor valor
generado que consistio en la siguiente combinacion de parametros: velocidad de
alimentacion = 24 pulgadas por minuto; presion de lubricacion = 29 psi; nivel de
lubricante = 1; avance = 1.5 pulgadas.

5 Conclusiones

Después de aplicar técnicas de inteligencia artificial, se pudo identificar un conjunto
parametros optimizados, que minimizan el exceso de material en las piezas
roducidas. Esto ha permitido reducir el re-trabajo de piezas defectuosas, aumentando
i productividad. Los parametros obtenidos ya se usan en planta, y han facilitado en
ran medida la operacion de la alimentacion de la prensa. Pues se evita la necesidad
e ajustar por ensayo y error los parametros de la maquina.
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Las redes neuronales resultaron una herramienta muy versatil para su uso en este
trabajo. Igualmente, las estrategias evolutivas fueron implementadas usando codig
libre de internet, por lo que su uso también fue extremadamente sencillo y rapido.

Podemos concluir que las herramientas de inteligencia artificial pueden
implementarse de forma rapida y efectiva para resolver problemas industriales en u
tiempo corto y con poca inversion, lo que representa una gran ventaja competitiva.

Como trabajo futuro, se planea explorar otras arquitecturas de redes neuronales,
como por ejemplo redes neuronales con funciones de base radial[16]. Esto con el fin
de encontrar un mejor ajuste de los datos.
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Abstract: One of the initial steps when designing a turbine is the preliminary mean line design. The mean line design is
important because it is the starting point where more advanced steps start. An important aspect in the mean line design is
the estimation of the losses due to friction in the different components of a turbine. Several charts, that relate the losses in
energy with the other aspects of the turbine, have been published. Unfortunately, we cannot include these charts in a
computer program in order to automate the design procedure. In this work, we use artificial neural networks to approximate
these charts. It is common to iteratively recalculate the efficiency of a turbine based, on the results of these charts. When
the charts are stored in a neural network, these iterative procedures can be done in automatically by a computer, resulting in
faster and more accurate designs.

1. INTRODUCTION

Gas turbines are devices that extract energy from a fluid and transform this energy into useful work. As the name suggest,
gas turbines use gas as the working fluid. Other kinds of turbines use other fluids to generate work. Turbines work with a
continuously flowing fluid that interacts with rotating blades in order to generate work. Gas turbines are classified in axial
turbines and radial turbines. In axial turbines, the fluid flows mainly in an axial direction through the length of the turbine.
In radial turbines, the fluid enters to the turbine in a plane perpendicular to the turbine axis. Then the fluid is turned and
leaves the turbine following the axial direction. In this work we focus on axial turbines for power generation.

Two of the most important components of a turbine are the rotor and the stator. The stator is a fixed ring of blades or
airfoils, that receives the fluid with anglecc;. Then, the stator accelerates the flow so it arrives to the rotor with angle oc,.
The rotor is a circular array of blades, that turns as the fluid passes through it. The movement of the rotor turns a shaft, and
this shaft transmit power that is transformed into movement or electricity. The fluid enters to the rotor with angle oc,, and
leaves the rotor with an angle oc;. The change in the flow of the fluid (o¢; - o¢,) is very important, because it is related with
quantity of work that is performed by the rotor.

The combination of a rotor with its corresponding stator is called a stage. In order to extract as much energy as
possible from a fluid, several stages may be necessary. One of the most important parameters to consider in the design is
the losses due to friction. These losses have a direct impact in the efficiency of the machine. In the long term, small
differences in efficiency may represent great differences in gas consumption.

Several methods to estimate the losses in the energy of the fluid been developed. These methods use some charts that
relate the incidence angles of the fluid and other non-dimensional parameters with the efficiency of the stage. A well known
example is the Smith chart (Smith, 1965).

Calculating looses in a turbine is very important in order to optimize the design. In order to calculate these losses,
several charts have been created. These charts relate some geometric properties of the turbine with the reduction of energy
in the fluid. If we want to optimize the design of turbine using, for example, optimization algorithms, it is necessary to
represent these charts as a function that can be implemented in a computer. The goal of this work is to approximate several
charts frequently used in bibliography, with neural networks, so they can be used in a computer. The rest of the article is
organized as follows: in Section 2, we introduce some basic concepts of loss coefficients in turbine design. In Section 3 we
give an introduction Artificial Neural Networks. In Section 4, we describe the procedure to approximate functions using
neural networks; and the results of the approximations. Finally, in Section 5 we state our conclusions.
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2. LOSS COEFFICIENTS IN TURBINE DESIGN

The concepts presented in this section are based on the following bibliography Cohen (1996), Turton (1995) and
Moustapha (2003). Designing a turbine encloses several iterative steps. The first step is the mean line design, where all
calculations are realized assuming that the conditions at the mean radius of the turbine is representative of the conditions of
the whole cross section. In this step, the angles that the fluid follows through the stages are calculated. Other geometrical
conditions, as the tip and hub radius, are determined also.

During the mean line design is important to estimate the losses in the turbine, even when the general geometry is not
determined yet. In order to make such estimations, several models for losses in turbines have been developed. One of the
most popular is that of Ainley and Mathieson (1951). This method has revised several times. We based this work in the
modification described in Moustapha (2003).

In this model, there are several important charts that need to be consulted in order to determine the losses. These
charts relate the pitch/chord ratio of the rotor and the exit angle o¢; of the rotor with the losses in the rotor. These charts can
be found in Moustapha (2003), in page 36. In that page the chart (a) will be known from now on as Chart 1, chart (b) will
be known from now on as Chart 2 and chart (d) will be known from now on as Chart 3. In the following sections we will
explain how to approximate these charts using Artificial Neural Networks.

3. ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS
3.2 General concepts

The study of artificial neural networks is part of artificial intelligence. Artificial Neural Networks (ANN) are systems
inspired in the human brain, that can approximate function or classify patterns. The studies in ANN started with the work of
McCulloch and Pitts (1943) and was continued by many others, for example Rosenblatt (1958), Widrow and Hoff (1960),
Minsky and Papert (1969), and many others.

An example of an ANN can be seen in Figure 1, where we can see some of the elements of an ANN.

Figure 1. An example of an Artificial Neural Network.

In this example we have two input values, represented by p1 and P2, but an ANN can have any finite number of inputs. The
neurons in this NET are represented by the circles N1, N2, N3 and N4. The neurons N1, N2, N3 form the first layer or the
NET. The first layer receives and processes the inputs of the network, and transmits an output to the second layer. The
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second layer in this example consists of N4. In this example, the second layer receives the outputs of the first layer and
returns the output of the network (a). This network represents a function that receives two values (pl and p2) and returns a
value (a). ANNs can have several layers. The final layer, that returns the response of the network to the inputs, is known as
the output layer. The layers between the output layer and the inputs are called hidden layers. Hidden layers do most of the
work when approximating a function. Each layer of an ANN, including the output layer, can have an arbitrary number of
neurons. Each neuron from one layer transmits a signal to each neuron of the next layer. This topology is inspired in the
way that neurons are interconnected in the brain.
The general topology of a single neuron in an ANN is shown in Figure 2.

Figure 2. A single neuron.

In this figure, we see that a neuron receives two inputs pl and p2. The inputs may be the values of the net input, or the
outputs of previous layers. Each input is multiplied by a weight w;, where 7 is the number of the neuron that receives the
input, and j is the number of the input. These multiplications are added up together with another weigh b, known as the
bias. The result of this addition is called d. Next, d is modified by a function f, known as the transfer function. Finally, the
evaluation of the transfer function is the output “a” of the neuron.

In a neural network, each neuron is located in a layer and has a number in that layer. A practical nomenclature to
locate elements of a neural network is to use the following indexation: e;, where “e” represents an element of a network, %,
indicates the layer of the element and i indicates the neuron of “¢”. For example, b,' is the bias of the second neuron in the
first layer; a;* stands for the output of the third neuron in the fourth layer. A slightly different nomenclature is used to name
the weights in a network. We use w'}; to name the weight of the i-th neuron in layer  that is multiplied by the j-th input.

The transfer function f is usually the same for neuron in the same layer, but it can be different for different layers.
Some of the most common transfer functions are listed in Table 1.

Table 1. Transfer functions.

FUNCTION DEFINITION
Hard Limits f(n)=0 for n<0
fln)=1 forn>0orn=0
Linear filn)=n

Log-Sigmoid

f(n) = (1+e™)"

Hyperbolic Tangent Sigmoid

f() = (") (¢"re ™)

Positive Linear

fln)=0for n<0
fln)=nforn>0 orn=0

It is demonstrated that an ANN with two layers of neurons can approximate any function to any degree, as long as we have
enough neurons in the hidden layer (Hornik et al., 1989). For this end, the hidden layer must have a sigmoid transfer
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function, and the output layer must use a linear transfer function. But it is necessary to estimate the number of neurons in
the hidden layer. Charts 1, 2 and 3 can be seen as functions, so we can approximate them using Artificial Neural Networks.

3.2 Training an Artificial Neural Network

The predicting power of an ANN is based on the adjustment of its weights and biases. This led us to the question of how to
calculate the right values for weights and biases, so the ANN can approximate a function. A great advantage of ANNS is
that they are able “to learn” the right values for they weights and biases through a learning rule. A learning rule is a
procedure to calibrate the parameters of the net, until it reaches a desirable approximation.

For multilayer networks, the training procedure is the back propagation algorithm (Werbos, 1974). This algorithm is
based in the steepest descent algorithm for optimization (Hagan et al. 1997). In order to train the net, we need a set of
examples. We need a set {p;, ps, .- , pa} Of input values (where each p; may be a vector), and the corresponding set {t), t,
..., ta} of desired output values. The training is designed to minimize the mean error between the outputs of the net and the
expected outputs t;. Matlab 7 contains the implementations of several efficient algorithms to train an Artificial Neural
Network.

4. EXPERIMENTS
4.1 Training procedure

In this section we present the procedure followed to train the Artificial Neural Networks and the results of the training. In
order to approximate Charts 1, 2 and 3, we take 131 samples from Chart 1, 156 samples from Chart 2 and 393 samples from
Chart 3. The samples are composed by the inputs and their corresponding outputs.

All samples, both inputs and outputs, were normalized in the range of -1 and 1 in order to facilitate the training
procedure. The training sets where divided as follows: we took 60% of the samples as the training set, 20% of the samples
as the validation set during the training and 20% of the samples to test the final approximation. To train the neural network,
we used the algorithm of Levenberg-Marquardt. See Hagan (1997) for details.

With respect to the topology, all ANNs have two inputs, because all charts have two independent variables. Also, all
the ANNs have one output. So, the output layer consists in a single neuron. We use a two layer network, with sigmoid
transfer functions in the hidden layer, and linear transfer function in the output layer.

4.2 Neurons in hidden layer

In order to determine how many neurons we use in the hidden layer, we run the following experiments. We trained a
neural network using 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9 and 10 neurons in the hidden layer. Next, for each number of neurons in the hidden
layer, we trained the net ten times and calculated the error between the outputs of the net and the expected outputs. Finally,
we calculated the mean error for each number of neurons in the hidden layer. These experiments are used for each one of
the charts.

The results of the experiments are the following:

a) For Chart 1, the number of neuron with the minimum error is 3, with an error of 0.00003527.
b) For Chart 2, the number of neuron with the minimum error is 4, with an error of 0.000007692.
¢) For Chart 2, the number of neuron with the minimum error is 4, with an error of 0.000007692.

The conclusions from these experiments are straightforward. Chart 1 must be approximated using a neural network with 3

neurons in the hidden layer, Chart 2 must be approximated using 4 neurons in the hidden layer, and Chart 3 must be
approximated using 4 neurons in the hidden layer.
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4.3 Validating the results

As mentioned before, the samples are divided in three parts: the training set, the validation set and the test set. The training
set is used to calibrate the weight and biases of the neural network to obtain the desired outputs. The validation set is used
to prevent a problem known as overtraining. This problem occurs when the trained ANN approximates very well the
outputs of the training set, but fails to approximate other samples. The test set is used as a final validation of the trained
network.

Once the ANNS are trained, we use a regression analysis between the outputs of the network and the expected outputs. We
performed this analysis using:

1. The training set.

2. The validation set.

3. The test set.

4. All three sets combined.

The results of these validations are shown in Table 2.

Table 2. Correlation coefficient between the output of the ANNs and the expected outputs.

Chart 1 Chart 2 Chart 3
Training Set 0.9722 0.9960 0.9928
Validation Set 0.9664 0.9906 0.9759
Test Set 0.9750 0.9948 0.9978
All Sets Combined 0.9705 0.9946 0.9898

As we can see in the table, the correlation coefficients are above 0.96 in all cases and, in many cases, above 0.99. This
indicates a close correlation between the outputs of the ANNSs and the charts,

4.4 Final weights of the network

For the ANN that approximates Chart 1, the final weights and biases are the following: wy; = 0.9545, w2 =2.3558, wy; = -
1.6651, wan = 0.3680, w3 = 1.4762, wa, = -2.9602, by = -1.3461, b, =-1.2494, b; = 2.9793. For the ANN that approximates
Chart 2, the final weights and biases are the following: wy; = -1.7716, wj, = 15.9176, wy; = 5.6554, wy = 7.5006, w3, =
0.6220, ws, = 1.0377, wy; - 0.5029, wyy - 0.5029, b = -5.9472, b, = -7.2306, b; = -1.3836, by = 1.6072. For the ANN that
approximates Chart 2, the final weights and biases are the following: wy; = -0.8686, Wiy = -4.1233, w,, = 1.5789, wyp = -
1.2886, ws; = 0.8087, wy, = 1.7320, wy; - 0.4424, wy, --2.1351, by =3.5586, b, =-1.0415,b; =0.2198, b, = 1.1066.

With this information, it is easy to implement this Artificial Neural Networks in a computer program, so in an automated
way we can optimize and turbine designs.

5. CONCLUSIONS AND FUTURE WORK

In this work, we approximated some charts to calculate the loss coefficient in gas turbines. We used a standard procedure
and founded good approximations that were validated using a regression analysis. This is an example of how neural
networks can be easily used and trained to approximate charts commonly used in engineering. The next step is to use these
neural networks to optimize designs. A useful tool for this is evolutionary algorithms (Goldberg, 1989). Evolutionary
algorithms can work with any kind of functions in order to search for the optimal solution of a problem.
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